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Resumen

La identificacién de vehiculos en las calzadas de Peru es una tarea de gran
relevancia. En atencion a ello, el presente trabajo de tesis abordd la
implementaciéon de un sistema para el reconocimiento automatico de placas

de rodaje peruanas.

Se realizd un analisis de la problematica referida a la identificacion de
vehiculos en las vias peruanas. Este analisis permitié identificar la necesidad
de disposicidén de sistemas que puedan contribuir con la automatizacién de

dicha tarea.

En el desarrollo de la investigacidn, se abordd un marco tedrico que abarca
los principales conceptos referidos a la inteligencia artificial y el aprendizaje
automatico y profundo. Asimismo, se revisaron antecedentes relacionados a

nivel nacional e internacional.

Luego de ello, se definieron las variables con las cuales se realizd la
evaluacion de las hipotesis planteadas. Estas variables se definieron con la
finalidad de establecer criterios objetivos y estandarizados, y cuya medicion

permitio realizar comparaciones.

Durante la ejecucion de la investigacion, se realizd el entrenamiento de
modelos, para luego definir el modelo con las mejores prestaciones, para lo
cual se emplearon fotografias de placas de rodaje obtenidas de entornos no
controlados, con lo cual se pudo incrementar la robustez del sistema,

obteniéndose una precision de hasta el 96.9% sobre mas de 350 fotografias.

El modelo final se integré con una solucion de hardware a nivel de prototipo,
quedando demostrado que es posible desarrollar un sistema automatico para
el reconocimiento de placas de rodaje peruanas empleando inteligencia

artificial.

Palabras Clave: Inteligencia artificial, reconocimiento de placas de

rodaje, entrenamiento, modelos, aprendizaje profundo.



Abstract

The identification of vehicles on roadways in Peru is a task of considerable
importance, given its implications for traffic management, law enforcement,
and public safety. In response to this, the present thesis examines the
implementation of a system designed for the automatic recognition of Peruvian

license plates.

An in-depth analysis of the challenges associated with vehicle identification on
Peruvian roadways was conducted. This analysis underscored the pressing
need for systems capable of automating the task, which would significantly

enhance efficiency and accuracy in vehicle tracking and monitoring processes.

The research incorporates a comprehensive theoretical framework that
explores the fundamental concepts of artificial intelligence, machine learning,
and deep learning. It also includes a review of related studies at both national
and international levels, providing context and highlighting advancements in
the field.

Following this theoretical groundwork, specific variables were defined to
evaluate the hypotheses formulated in the study. These variables were
carefully selected to establish objective and standardized criteria, allowing for

precise measurement and enabling meaningful comparisons.

The research methodology involved training multiple models to identify the one
with the highest performance, for which is was used a dataset of license plate
photographs captured in uncontrolled environments, simulating real-world
conditions. This approach enhanced the system's robustness, resulting in an

accuracy rate of up to 96.9% based on the analysis of more than 350 images.

The final model was integrated with a hardware solution at a prototype level,
demonstrating the feasibility of developing an automated system for the
recognition of Peruvian license plates using artificial intelligence.

Keywords: Artificial intelligence, license plate recognition, training,

models, deep learning.



I. INTRODUCCION

1.1. Introduccion

El desarrollo de modelos basados en inteligencia artificial ha experimentado
un crecimiento vertiginoso en los ultimos afos, permitiendo su aplicacion en

diversas areas y campos de la vida humana.

La visidn artificial, la cual se puede definir como la aplicacion de técnicas
computacionales para emular la vision humana con la finalidad de realizar
tareas sobre informacién de tipo visual, es una de las areas en las que este
desarrollo ha sido notable. Por ejemplo, se tienen investigaciones que
abordan el uso de la vision artificial en sistemas de transporte inteligentes o

autonomos (Dilek y Dener, 2023).

De las diversas tareas que pueden abordarse mediante herramientas de
vision artificial, el presente trabajo tesis se enfocé en dos: la deteccién de
objetos y el reconocimiento de caracteres. Se eligieron estas tareas con la
finalidad de desarrollar un sistema que pueda reconocer de manera
automatica el numero de placa de rodaje de un vehiculo peruano en un archivo
de informacién visual (ya sea en formato de fotografia o video), en el marco
de una problematica asociada con la identificacion de vehiculos en las vias
publicas terrestres del Peru, la cual se sustenta principalmente en la
necesidad del Estado Peruano de contar con herramientas que faciliten el
monitoreo y control de los vehiculos en las calzadas, el monitoreo y control de

infracciones y robo de vehiculos, entre otros.

En ese sentido, en la presente tesis se abordd el entrenamiento de modelos
basados en inteligencia artificial para la ejecucion de dichas tareas. Se realizé
el analisis de rendimiento de estos modelos con el objetivo de determinar el
mas idéneo para la finalidad indicada. Finalmente, con el propdsito de
determinar su viabilidad practica, se aplicé el modelo con mejor performance
en una implementacion a manera de prototipo, empleando para ello la tarjeta

de desarrollo Raspberry Pi.



1.2. Planteamiento del problema
1.2.1. Determinacion del problema

En el Peru, de acuerdo la Ley General de Transporte y Transito Terrestre, “todo
vehiculo de transporte automotor que circule por vias publicas esta obligado
a exhibir la placa unica nacional de rodaje” (Congreso de la Republica del
Peru, 1999, Ley N. ° 27181, art. 32).

Asimismo, la placa unica nacional de rodaje es definida como “el elemento de
identificacion de los vehiculos durante la circulacion de éstos por las vias
publicas terrestres” (Ministerio de Transportes y Comunicaciones del Peru
[MTC], 2008, D.S. N.° 017-2008-MTC, art. 4).

Por otro lado, mediante el D.S. N.° 006-2010-MTC, el cual modifica al
Reglamento de Placa Unica Nacional de Rodaje, se crea el Sistema Integral
de ldentificaciéon Vehicular. Este sistema se define como un conjunto de
elementos tecnologicos que permite la identificacion inmediata e integral a
todos los vehiculos que circulen por las vias publicas terrestres del Peru (MTC,
2010, D.S. N.° 006-2010-MTC, art. 12).

La incorporacion del Sistema Integral de Identificacion Vehicular dentro del
marco juridico peruano refleja la necesidad de la administracién publica
peruana de contar con mecanismos que permitan identificar vehiculos que

circulen en las vias publicas terrestes, de manera inmediata e integral.

La identificacidon de vehiculos presenta una problematica bastante amplia. Por
ejemplo, en el portal del Sistema Nacional de Informacion Ambiental del Peru
[SINIA] (s. f.), referido al Numero de vehiculos por cada mil habitantes al afio
2016, se enuncian limitaciones para identificar las movilizaciones de los

vehiculos en ambitos distintos adonde se registraron.

El robo de vehiculos, por otro lado, es otra de las problematicas relacionadas
con la identificacion vehicular. De acuerdo con estadisticas del Instituto
Nacional de Estadistica e Informatica [INEI], (s. f.-a), en el afio 2021 se
registraron un total de 19,991 denuncias de robos vehiculares en el Peru, de
las cuales un 68% corresponden al departamento de Lima. EI mismo reporte

sefalar, que para ese mismo afo, el numero de vehiculos recuperados fue de



12,108, de lo cual se obtiene que un total de 7,783 vehiculos no pudieron ser
recuperados. El disponer de sistemas que permitan identificar vehiculos
robados en las vias publicas terrestres permitiria a la Policia Nacional del Peru

incrementar el numero de vehiculos recuperados.

Del mismo modo, la identificacion de los vehiculos permite a la administracion
publica identificar vehiculos que han comentido infracciones de transito. Al
respecto, de acuerdo con otro reporte de estadisticas del INEI (s. f.-b), al afio
2021, se registraron 763,944 infracciones en todo el Peru. La identificacion de
estos vehiculos permite que la administracion publica lleve a cabo su rol
fiscalizador y sancionador. Ademas, la informacion que se puede generar a
partir de la identificacidon de vehiculos infractores puede contribuir con la

definicion de politicas orientadas a la reduccion de estas infracciones.

Asimismo, es importante sefalar que el parque automotor peruano se ha
mantenido en constante crecimiento durante una década, sumando al afo
2019 mas de 700,000 vehiculos nuevos (Superintendencia Nacional de
Registros Publicos del Peru, 2020). Solamente en el departamento de Lima,
al ano 2020, se estimé que el parque automotor superd los 2 millones de

unidades vehiculares terrestres (Lima Cémo Vamos, 2022, p. 12).

De este modo, la gran cantidad de vehiculos circulando por las vias terrestres
peruanas, considerando la problematica asociada con ello, resalta la
pertinencia de que el proceso de identificaciéon vehicular disponga de
mecanismos tecnoldgicos capaces de automatizar dicha tarea, toda vez que
sin dichos mecanismos la cantidad de logistica, asi como los recursos
econdmicos y humanos requeridos para dicho fin harian insostenible su
realizacion, afectando de este modo la capacidad de administracién publica

del Estado Peruano.
1.2.2. Formulacién del problema

El problema que se abordé en esta investigacién, a partir de los puntos
descritos en el apartado 1.2.1, que sustenan la necesidad de implementar
sistemas automaticos que permitan la identificacion de placas de rodaje

peruanas, se formulé del modo siguiente:



o ¢, Como desarrollar un sistema automatico que permita la identificacion
de placas de rodaje peruanas en el departamento de Lima, en el afio
20237

Adicionalmente, sobre este problema principal se plantearon los siguientes

problemas especificos:

a. ¢Es posible realizar el entrenamiento de un sistema automatico que
permita el reconocimiento de placas de rodaje peruanas en el

departamento de Lima, en el afio 20237

b. ¢Es posible disefiar un subsistema de software para implementar un
sistema automatico que permita el reconocimiento de placas de rodaje

peruanas en el departamento de Lima, en el afio 20237

c. ¢Es posible integrar un subsistema de hardware para implementar un
sistema automatico que permita el reconocimiento de placas de rodaje

peruanas en el departamento de Lima, en el afio 20237
1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo principal

Para abordar el problema principal formulado en el apartado previo, se

establecio el siguiente objetivo principal:

o Desarrollar un sistema automatico para el reconocimiento de placas de
rodaje peruanas en el departamento de Lima, en el afio 2023.

1.3.2. Objetivos especificos

Adicionalmente, los objetivos especificos que se plantearon para el logro del

objetivo principal son los siguientes:

a. Realizar el entrenamiento de modelos basados en inteligencia artificial
para realizar el reconocimiento de placas de rodaje peruanas en el

departamento de Lima en el afio 2023.



Disefiar un subsistema de software para la implementacion de un
sistema automatico que permita el reconocimiento de placas de rodaje

peruanas en el departamento de Lima, en el afio 2023.

Integrar un subsistema de hardware para la implementacion de un
sistema automatico que permita el reconocimiento de placas de rodaje

peruanas en el departamento de Lima, en el afio 2023.

1.4. Importancia y alcance de la investigacion

1.4.1. Importancia de la investigacion

El desarrollo de mecanismos para la identificacién automatica y eficiente de

vehiculos en vias publicas, a través del reconocimiento de sus placas de

rodaje a partir de fotografias o videos obtenidos en campo, permitira que el

Estado Peruano lleve a cabo su rol de administrador con mayor eficiencia.

A continuacion, se detalla la relevancia especifica de la presente investigacion

desde tres enfoques principales:

a.

Importancia metodoldgica: La presente tesis desarrolla una metodologia
basada en la implementacién de modelos de inteligencia artificial para

abordar el reconocimiento de placas de rodaje.

Importancia tedrica: La presente investigacion sirve como punto de
partida para futuras investigaciones o desarrollos relacionados con el
reconocimiento de placas de rodaje en el Peru. Asimismo, se
proporciona el modelo detector de placas de rodaje peruanas para su

uso en desarrollos posteriores.

Importancia practica: La presente investigacion aporta un sistema
basado en inteligencia artificial para el reconocimiento de placas de
rodaje en el Peru de manera automatica que permita que los procesos
de la administracion publica relacionados se beneficien en términos de

cobertura, tiempo de respuesta, entre otros aspectos.



1.4.2. Alcance de la investigacion

La presente investigacion se circunscribe al desarrollo de un sistema basado

en inteligencia artificial para la identificacion de placas de rodaje en el Peru,

empleando un muestreo de placas de Lima Metropolitana.

1.5. Limitaciones de la investigacion

Para el desarrollo de la presente tesis, se identificaron las siguientes

limitaciones:

a.

Limitacion en el numero y variedad de muestras fotograficas de placas
de rodaje con etiquetas para entrenamiento y validacion puesto que, al
no disponerse de una base de datos libre con este tipo de informacion,
fue necesaria su recoleccion como parte de la investigacion. Por este
motivo, la cantidad y variedad de muestras se vio limitada por el tiempo

y recursos disponibles para dicha tarea.

Limitacion de la potencia computacional para el proceso de
entrenamiento, la cual define los parametros de entrenamiento de

manera que su realizacidén sea viable en términos de tiempo y costo.



Il. REVISION DE LITERATURA

2.1. Marco teorico

Habiéndose planteado el problema de investigacion en el capitulo anterior, se
abordd la sustentacion teorica del estudio, proceso que es denominado
desarrollo de la perspectiva tedrica (Hernandez et al., 2014, p. 60). En ese
sentido, en el presente apartado se desarrolla el marco teoria en el que se

soporté la presente investigacion.
Definicion de inteligencia artificial

La definicion de la inteligencia artificial depende de muchos aspectos tales
como el contexto histérico, los fines (académicos, investigacion, comerciales,

industriales, legales), entre otros.

Con relacion al término en si, su primer uso en un contexto de investigacion
es acunado al taller propuesto en el afio 1955 por John McCarthy, Marvin
Minsky, Nathaniel Rochester y Claude Shannon, denominado “Dartmouth
Summer Research Project on Artificial Intelligence (DSRPAI) ["Proyecto de
verano en inteligencia artificial de Dartmouth”], el cual definia los siguientes
problemas a ser abordados por la inteligencia artificial: computadoras
automaticas, ¢;como una computadora puede programar para usar un
lenguaje?, redes de neuronas, la teoria del tamafo de un célculo, automejora,
abstracciones y la aleatoriedad y creatividad (McCarthy et al., 1955). No
obstante, desde el afio 1950, tras la publicacion del articulo “Computing
machinery and intelligence [Maquinaria de computacion e inteligencial”, en el
que se propone por primera vez la pregunta: ;pueden las maquinas pensar?
(Turing, 1950), los problemas, métodos y aplicaciones de la inteligencia
artificial se han ido actualizando constantemente, siguiendo una evolucién
marcada por diversas tendencias en la investigacion y el desarrollo hasta el
surgimiento de los conceptos modernos de aprendizaje automatico y
aprendizaje profundo, los cuales han permitido muchas de las aplicaciones

tecnoldgicas que se conocen en la actualidad.



Esta diversidad de aplicaciones y tendencias no permite una definicion
moderna y estandar de inteligencia artificial, por lo cual existen muchas
definiciones que dependen de los contextos en los que fueron enunciadas.
Por ejemplo, Deng (2018) define a la inteligencia artificial como una rama de
las ciencias de la computacién y una tecnologia cuyo objetivo es desarrollar
las teorias, métodos, algoritmos y aplicaciones para simular y extender la

inteligencia humana.

Asimismo, en un reporte Al Watch' se propone una definicion sencilla para
inteligencia artificial, concebida como la inteligencia de las maquinas, o la
inteligencia demostrada por las maquinas, diferenciandola asi de la

inteligencia humana (Delipetrev et al., 2020, p. 5).

No obstante, una definicibn mas completa de inteligencia artificial es
propuesta en otro reporte de Al Watch, en el cual se indica que los sistemas
de la inteligencia artificial (Al) son sistemas de software (y posiblemente
hardware) disefiados por humanos que, dado un objetivo complejo, actua en
las dimensiones fisicas o digitales por medio de la percepcion de su entorno
a través de la adquisicion de datos, la interpretacion de datos recolectados de
forma estructura o no estructurada, el razonamiento sobre el conocimiento (o
el procesamiento de informacion) derivado de esta data, de manera que
decida la mejor o mejores acciones a seguir para el logro del objetivo dado
(Samoili et al., 2020, p. 14).

Esta ultima definicion permite concluir que un sistema basado en inteligencia
artificial debe contar con los mecanismos para obtener datos de su entorno,
procesarlos y a partir de ello, realizar acciones orientadas al cumplimiento de
objetivos especificos. De este modo, esta definicion es la que se tom6 como

marco de referencia para el desarrollo de la presente investigacion.
Dominios de la inteligencia artificial

Los dominios de la inteligencia artificial hacen referencia a los ambitos y
especializaciones en los cuales se investiga, desarrolla o hace uso de la

inteligencia artificial en la actualidad. En ese sentido, estos dominios son

T Al Watch es una iniciativa de la Comision Europea encargada de monitorear el desarrollo,
uso e impacto de la inteligencia artificial en Europa, iniciada en el afio 2018.



dinamicos, por lo cual su definicién debe actualizarse atendiendo a cualquier

avance disruptivo.

Al respecto, una propuesta de Al Watch, denominada taxonomia de la
inteligencia artificial plantea la existencia de dos tipos de dominio: unos
principales directamente relacionados con los objetivos mas actuales de la
inteligencia artificial, y unos transversales que estan indirectamente
relacionados con la inteligencia artificial. En el Cuadro 1 se pueden apreciar

los detalles de esta propuesta (Samoili et al., 2020, p. 11).

Cabe precisar que los dominios y subdominios no son excluyentes. Como se
senalé en la definicion de referencia, un sistema basado en inteligencia
artificial debe tener la capacidad de obtener de datos de su entorno,
procesarlos y, ademas, realizar acciones para el logro de objetivos especificos
y complejos. En atencion a ello y considerando los objetivos de la presente
investigacion, se resaltan los dominios principales de aprendizaje (uso de
aprendizaje automatico para el entrenamiento orientado a reconocer placas
de rodaje) y percepcion (el objetivo de vision artificial es reconocer placas de
rodaje a partir de datos de imagen o video), y los dominios transversales de
integracion e interaccion (integrar el modelo desarrollado en un sistema de

multiples agentes).



Cuadro 1

10

Taxonomia de la Inteligencia Artificial propuesta por Watch IA

Tipo de dominio y dominio de
IA

Subdominio de IA

Dominios principales

Razonamiento

Planeamiento

Aprendizaje
Comunicacion

Percepcion

Representacion del conocimiento
Razonamiento automatico
Sentido comun

Planificacién y programacion
Busqueda

Optimizacion

Aprendizaje automatico

Procesamiento natural del lenguaje
(NPL)

Vision artificial o por computador

Procesamiento de audio

Dominios transversales

Integracién e interaccion

Servicios

Etica y filosofia

Sistemas multi agentes

Robética y automatizacién
Vehiculos conectados y autobnomos
Servicios de la IA

Etica de la IA

Filosofia de la IA

Fuente. Adaptado de Al Watch. Defining Artificial Intelligence. Towards an
operational definition and taxonomy of artificial intelligence de Samoili et al.,

2020, p. 1.
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Aprendizaje automatico o machine learning

El aprendizaje automatico, término proveniente de la expresion en inglés
machine learning, de forma similar que el concepto mismo de inteligencia

artificial tiene multiples definiciones.

De este modo, en 1994, un sistema que aplica aprendizaje automatico se
definié como el sistema que se especializa en resolver problemas a partir de
la experiencia acumulada adquirida de casos o problemas resueltos

previamente (Moreno et al., 1994, p. 7).

En ese mismo afio, Michie etal. (1994/2009, p. 2) sefialaron que el
aprendizaje automatico comprendia procedimientos computacionales
automaticos basados en operaciones légicas o binarias, que aprenden a

realizar una tarea a partir de una serie de ejemplos.

Una definicion mas reciente del aprendizaje automatico la propone Zhou,
(2016/2021), quien la concibié como la técnica que permite la mejora en el
desempenio de un sistema aprendiendo de la experiencia a través de métodos

computacionales.

La comparaciéon de estas definiciones permite identificar que el aprendizaje
automatico es un proceso cuya finalidad es lograr que un sistema realice una
tarea (mejorando su desempefio en su ejecucion) a partir de un proceso de

aprendizaje centrado en la experiencia (ejemplos).

De este modo, es posible definir al aprendizaje automatico como el
subdominio de la inteligencia artificial que consiste en el aprendizaje de la
experiencia para la mejora en el desempenfo en la realizacion de una o varias

tareas.

Este componente de experiencia hace referencia a datos que contengan
informacion sobre la tarea o tareas cuya ejecucion se busca mejorar. En ese
contexto surge el concepto de dataset (que puede traducirse como set o
conjunto de datos), el cual se puede definir como una estructuracion de datos
que aportan informacion sobre una tarea especifica, para su posterior uso en

un proceso de aprendizaje automatico.
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Con relacién al aprendizaje, este puede concebirse como el procedimiento
mediante el cual se construye un modelo a partir de los datos disponibles.
Este proceso de aprendizaje, que es llevado a cabo mediante algoritmos, se

puede denominar entrenamiento.

A la fecha, existe una amplia variedad de algoritmos de aprendizaje
automatico, cada uno con caracteristicas acordes al tipo de problema que se

busca solucionar. No obstante, pueden clasificarse del modo siguiente:

a. Algoritmos de aprendizaje supervisado: cuando las salidas del sistema
se van comparando, empleando alguna métrica preestablecida, con las
salidas esperadas para los datos aplicados en funciéon a una estrategia
de medicion de proximidad, es decir, qué tan lejos o cerca se encuentra
la salida del sistema respecto a la esperada. A las salidas esperadas
empleadas por estos algoritmos se denomina etiquetas. Una aplicacion

de estos algoritmos es el reconocimiento del habla (Schuster, 1999).

b.  Algoritmos de aprendizaje no supervisado: cuando el entrenamiento se
orienta a realizar un ordenamiento de los datos en funcion a
caracteristicas propias de los mismos. Este tipo de algoritmos de
entrenamiento no requiere que los datos estén etiquetados. Una
aplicacion de estos algoritmos es el minado de textos para

investigaciones (Janasik et al., 2009).

c. Algoritmos de aprendizaje mixto: que emplean en su entrenamiento
datos con y sin etiquetas, por lo cual también se denominan algoritmos

de aprendizaje semi supervisado.

d. Algoritmos de aprendizaje por reforzamiento: cuando el algoritmo esta
planteado de tal forma que al recibir un feedback del exterior, actualiza
el modelo inicial generado a partir de los datos, de manera que ante una
entrada ya conocida tienda a producir una salida que sea calificada de
una mejor manera, en funcion de alguna métrica preestablecida. En
cuanto a sus aplicaciones, Nian et al., (2020) hacen una revisién de las

aplicaciones de estos algoritmos en los procesos de control industrial.
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Redes neuronales artificiales

Uno de los principales modelos de aprendizaje automatico son las redes
neuronales artificiales. Estas, como su nombre lo indican, se basan en el

funcionamiento de las neuronas en el cerebro humano

El primer intento por realizar un modelamiento matematico de la funcion
neuronal (y, por lo tanto, pasible de implementarse de manera computacional)
fue llevado a cabo en el aino 1943, y proponia una neurona basica cuya salida
era del tipo todo o nada, ademas de introducir muchos conceptos que se
siguen usando hasta la actualidad (McCulloch y Pitts, 1943). En la Figura 1 se
pudo apreciar este modelo pionero de neurona, que paso a denominarse, en

honor a sus creadores, como modelo de McCulloch-Pits.

Pesos Suma Funcién de
ponderada  Heaviside

H —(u) salida

@ Valor de activacion

Figura 1. Modelo de Neurona propuesto por McCulloch y Pits en 1943.
Fuente: Elaborado a partir de McCulloch y Pitts, 1943.

El modelo de McCulloch-Pits, en ese sentido, sefiala que su salida (variable
“u”), depende de la suma ponderada de los valores en sus entradas (variable
“x”) con unos pesos (variable “w”), la cual luego es comparada con un valor
de activacion 0. La salida “u” en este caso viene dada por una funciéon de
activacioén del tipo salto o de Heaviside (todo o nada). Esto puede presentarse

de manera matematica con la Ecuacion 1.
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qu(ZiwiXxl-—O) (1)

Mas adelante, en 1957, a partir del modelo de McCulloch-Pits se cred el
perceptron (Rosenblatt, 1957), el cual es considerado el primer modelo de
neurona artificial capaz de entrenarse en funcion de valores esperados en su
salida. Por otro lado, en 1960, se propuso un modelo de neurona denominado
Adaline (Adaptive Linear [Adaptativo Lineal]), el cual considera un método

alternativo de entrenamiento de una neurona artificial (Widrow y Hoff, 1960).

No obstante, uno de los principales avances llegaria 02 afios después. En
1962 se presenta por primera vez una red de neuronas artificiales con la
capacidad de entrenarse en su conjunto. Estas neuronas estaban basadas en
los perceptrones, por lo cual a la red se le denomind perceptron multicapa
(Rosenblatt, 1962), con lo cual se sentarian las bases de lo que mas adelante

se denominaria aprendizaje profundo.

El perceptron multicapa, a nivel de arquitectura, esta conformado por una
capa de entrada, que recibe los datos del entorno, capas intermedias,
denominadas capas ocultas, y las salidas. Cada capa esta conformada por
perceptrones, cada uno con una funcion de activacion determinada, y con sus
valores de activacién que pasan a denominarse bias. En la Figura 2, se
presenta la topologia de un perceptron multicapa, el cual también es

denominado como red neuronal de retroalimentacion.



SALIDAS

PESOS Wn

CAPA OCULTAN

CAPA OCULTA 2

PESOS W1

CAPA OCULTA 1

PESOS Wo

CAPA DE ENTRADA

l

DATOS DE ENTRADA

Figura 2. Arquitectura General de un Perceptron Multicapa.

Fuente: Elaboracién propia a partir de la definicion de Rosenblatt (1962).
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El entrenamiento de estas redes consiste principalmente en ajustar los valores

de los pesos que conectan las neuronas entre capas, de manera que las
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salidas de la red se optimicen para cumplir un objetivo especifico, como

clasificar una imagen dentro de una categoria determinada.

En cuanto a los algoritmos desarrollados para entrenar estas redes, uno de
los mas empleados es el denominado back-propagation (propagacion hacia
atras). Como su nombre sugiere, este algoritmo esta disefiado para actualizar
los pesos que conectan las neuronas entre capas, comparando las salidas
con respecto a un patron de referencia. Para realizar esta optimizacién de la
salida, se emplea una métrica de error basada en una funcién que se
denomina funcion de pérdida (loss function), como la funcion de error
cuadratico promedio. Este error se emplea para calcular gradientes, los cuales
permiten actualizar los pesos entre las capas, de manera que se minimice el
error de la salida de la red con respecto a un patron o referencia (target). Este
proceso se caracteriza por realizar los calculos de actualizacion de los pesos
desde la ultima capa hacia la capa de entrada. Por este motivo, este método
se denomina propagaciéon hacia atras. El algoritmo culmina cuando el valor

del error converge en un minimo, que puede ser local o absoluto.
Aprendizaje profundo o deep learning

El aprendizaje profundo es el subcomponente del aprendizaje automatico que
se encarga de modelar caracteristicas de alto nivel de datos empleando
multiples capas de neuronas artificiales, relacionadas con operaciones
matematicas complejas o no lineales. Se emplea el término de aprendizaje
profundo en la medida de que si se desea realizar una representacion grafica
de las capas que conforman la red, el grafico resultante es extenso o profundo
(Goodfellow et al., 2016, p. 2).

En ese sentido, como se sefialé en el numeral previo, los perceptrones
multicapa se pueden considerar como los primeros sistemas que aplicaron el

concepto de aprendizaje profundo.

Cada capa de una red que emplea aprendizaje profundo codifica la
informacion de sus entradas en un nivel de abstraccion superior al de la capa
previa. Estas redes se emplean para la realizacion de tareas complejas de

reconocimiento de patrones en imagenes, la clasificacion, deteccion de
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objetos y la segmentacion de objetos en imagenes; reconocimiento de voz,

procesamiento del lenguaje natural, entre otras.

Uno de los algoritmos de entrenamiento de redes basado en aprendizaje
profundo es el back-propagation, empleando el algoritmo de descenso de
gradiente como método para minimizacién del error (Shrestha y Mahmood,
2019). En cuanto a las principales arquitecturas de redes basadas en
aprendizaje profundo, las mas conocidas son las redes neuronales
convolucionales, los autoencoders, las maquinas restringidas de Boltzmann
(RBM) y las redes de Memoria de Largo y Corto Plazo o LSTM. Sin embargo,
estos ultimos vienen siendo superados en rendimiento por modelos

denominados Transformadores (Nadendla, 2020).
Redes neuronales convolucionales (CNN o ConvNets)

Uno de los modelos mas importantes basados en aprendizaje profundo, para
los fines de la presente investigacion, es el denominado modelo de red
neuronal convolucional (CNN) o ConvNet. Estas redes neuronales son
disefiadas para para procesar datos de entrada en la forma de arreglos o
matrices (LeCun etal.,, 2015, p. 439), realizando operaciones matriciales
internamente en sus capas ocultas. Por ello, este tipo de red neuronal es
ampliamente usado para tareas que involucran imagenes (como clasificacion,
deteccion de objetos, entre otras) debido a que su configuracion permite
codificar caracteristicas de las imagenes en su propia arquitectura (O’'Shea y
Nash, 2015).

En lo que respecta a su implementacién experimental, Li etal., (2022)
propusieron un conjunto de recomendaciones orientadas a la implementacion
de CNN:

a. En lo que respecta a las funciones de activacion de las neuronas que
conforman una CNN, recomiendan emplear funciones sigmoideas para
problemas de clasificacidn binarios y funciones del tipo softmax (funcién
exponencial normalizada) para problemas de clasificacién multiple. Para
casos generales, la funcion de activacion recomendada es la
denominada RelLU (Rectified Linear Unit).
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b. Enlo que respecta a la funcién de pérdida, si bien se sefiala que el uso
especifico de algun tipo particular de funcién de pérdida depende de la
tarea especifica a abordar, para las tareas de regresion las funciones del
tipo L1 (basado en el error absoluto promedio) y L2 (basado en el error
cuadratico promedio) son mas empleadas, asi como las funciones de
entropia cruzada para redes que empleen funciones de activacion en su

ultima capa del tipo softmax.

c. Para la reduccidn del error, existen diversos optimizadores, cuya
aplicacion depende del tipo de datos disponibles para el entrenamiento,

asi como de las tareas a realizar.

d. Para el ajuste de hiperparametros?, algunas estrategias consideran:
iniciar con una tasa de aprendizaje o learning rate cuyo valor vaya
disminuyendo conforme se realizan las iteraciones del entrenamiento;
seleccionar un refresco o epoch lo suficientemente grande considerando
los recursos de hardware disponibles y teniendo en cuenta que un valor
demasiado grande podria dar a lugar a un problema de sobreajuste u
overfitting3. Con relacion al tamafio de lotes de muestra o batch size, se
recomienda elegir el tamafio mas grande que se permite considerando
la memoria disponible, en la medida de que, a mayor tamanio, se requiere
que mas informacion sea trasladada a la memoria. No obstante, un
tamarno de lote grande permite que al algoritmo alcance un punto éptimo

de una manera mas sencilla.

En cuanto a arquitecturas o modelos de redes convolucionales, una de las
mas importantes para los fines de la presente investigacion es la denominada
MobileNets (Howard et al., 2017). Este modelo se caracteriza por ser de

tamano ligero y converger con mayor rapidez que otros modelos. Este modelo,

2 Los hiperparametros de un modelo son las variables que determinan el modo en el que una
red es entrenada, asi como parametros de su arquitectura. Incluyen, entre otros: la tasa de
aprendizaje, tamafio de lotes de muestras o batch size, refrescos o epochs, entre otros.

3 El sobreajuste u overfitting se da cuando una red se ajusta en demasia a los valores
esperados por los datos con los que es entrenado, lo cual hace que tenga muchas dificultades
para generalizar (generar salidas coherentes ante datos nuevos).
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a su vez, permite abordar tareas de reconocimiento de objetos aplicando

procesos de ajuste preciso o fine-tuning.
2.2. Antecedentes del estudio

El reconocimiento automatico de placas consiste en identificar, dada una
imagen, la ubicacion de la placa vehicular y una vez realizado ello, reconocer
los caracteres que conforman el codigo o numero de la placa. Para dicho
objetivo, a lo largo del tiempo se han ido proponiendo y desarrollando diversas

técnicas.

En el presente apartado de la tesis se aborda la revision de los antecedentes
del estudio, tanto internacionales como nacionales, de tal forma que dicho
analisis permita contar con un diagnostico del estado del arte actual referido

a la presente investigacion.
2.2.1. Antecedentes internacionales

Shashirangana et al., (2021) realizé un estudio del estado del arte referente a
la deteccion y el reconocimiento de placas vehiculares, proponiendo ademas
una clasificacion de las mismos: por un lado se tienen las técnicas basadas
en vision por computador tradicional y procesamiento de imagenes (deteccion
de bordes, analisis de color, texturas, etc.) y, por el otro lado, técnicas basadas
en inteligencia artificial empleando clasificacion estadistica como las
maquinas de soporte vectorial (SVM), y clasificacion por aprendizaje profundo
empleando para ello modelos CNN, modelos pre entrenados para la deteccion

de objetos, entre otros.

Raghunandan et al., (2018) abord6 el problema de imagenes de placas
vehiculares de baja calidad, las cuales implicaron dificultades en su
reconocimiento, empleando para ellos filtros basados en calculo fraccional. La
deteccidn y reconocimiento de caracteres es abordada mediante una
adaptacién del detector MSER (Donoser y Bischof, 2006), obteniendo una
precision de hasta 84.6% para la deteccién de las placas, y hasta 76.3% en la

deteccion y reconocimiento de los caracteres de la placa.
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Por su parte, Zou et al. (2018) abordaron la tarea de deteccion de placas en
imagenes en entornos complejos mediante el uso de CNN, especializando un
modelo basado en AlexNet (Krizhevsky et al., 2017). Las salidas de este
modelo, candidatos a placas vehiculares, luego son procesadas para, a partir
de una cuantificacion de los bordes existentes, determinar si el candidato
corresponde a una placa vehicular o no, logrando una precisién del 98.1% en

la deteccion de placas.

De manera similar, Montazzolli y Rosito (2018) abordaron la deteccion y
reconocimiento de placas vehiculares en entornos no controlados, empleando
para ello un nivel conformado por una red basada en YOLOv2, denominada
WPOD-NET, implementada a partir de la integracion de los modelos YOLO,
SSD y STN (Jaderberg et al., 2015), cuya finalidad fue validar las salidas del
modelo. La capa de reconocimiento de caracteres se desarrollo a partir de un
modelo pre entrenado de YOLO, al cual se le hizo un entrenamiento adicional
con un conjunto de datos mas amplio. Los autores reportan una eficacia de su

sistema del 89.33%, evaluado sobre 5 datasets distintos.

Asimismo, Kessentini et al., (2019) propusieron un método de dos etapas para
el reconocimiento de placas vehiculares de distintos paises. La primera etapa
consistié en un detector basado en YOLOvV2. La segunda etapa, en la que se
realiza la deteccién de los caracteres que conforman el numero de placa, se
desarrollé a partir de dos modelos basados en YOLOV2 y en el uso de una
CNN recurrente. Una de las caracteristicas de esta investigacion es que
considera imagenes de vehiculos obtenidas en entornos no controlados. Este
método es similar al seguido por Laroca et al., (2019), quienes abordaron la
tarea en 3 etapas: ubicacion del vehiculo, deteccion de la placa en el vehiculo
y reconocimiento de los caracteres de la placa. En estas 3 etapas, los

investigadores emplean modelos basados en YOLO.

Por otro lado, Han et al., (2020) realizaron el entrenamiento de un modelo
basado en YOLOvV2, con la particularidad de que el dataset empleado durante
el entrenamiento estuvo conformado por imagenes sintéticas de placas, las
cuales fueron generadas por un modelo basado en inteligencia artificial. De

este modo, a partir de 159 imagenes de placas, pudieron implementar un



21

dataset con miles de muestras que se emplearon durante el entrenamiento,

logrando una eficacia del 98.72%.

Como se puede colegir de los antecedentes descritos, los principales
enfoques para abordar la tarea de reconocer placas vehiculares se basan en
redes que emplean aprendizaje profundo, esto principalmente porque sus
resultados superan a los resultados obtenidos mediante técnicas de
procesamiento de imagenes tradicionales. Asimismo, puede encontrarse que
en su mayoria se empled el modelo base YOLOvZ2. No obstante, si bien este
modelo es de inferencia rapida, su precisiébn suele ser menor que otros
modelos como el SSD (Sebastian, 2022).

2.2.2. Antecedentes nacionales

El reconocimiento de placas vehiculares en Peru ha sido abordado,
principalmente, mediante una combinacion de métodos basados en

procesamiento de imagenes tradicionales e inteligencia artificial.

Por ejemplo, Diaz (2006) desarroll6 un método que emplea la deteccion de
bordes, analisis estadistico vertical y horizontal, y transformaciones
morfoldgicas para la localizacién de la placa dentro de la imagen; y una red
neuronal para el reconocimiento de los caracteres del numero de la placa

detectada.

Un método similar fue seguido por Espinoza (2014), quien empled una técnica
de deteccion de bordes, binarizacidon, operaciones morfoldgicas y deteccién

de contornos para la localizacion de la placa vehicular.

Chu (2019) propuso un método de reconocimiento de placas para el registro
de vehiculos de un hospedaje empleando un método de segmentacién
basado en el algoritmo de Haar-Cascade (Viola y Jones, 2001) y
reconocimiento de caracteres con la libreria Tesseract, la cual al momento de
elaboracion de la presente investigacion se encuentra en situacion de codigo

libre.

En cuanto a la aplicacion de técnicas basadas en aprendizaje profundo,

Ramirez y Tito (2020) realizaron el disefio de una CNN para el reconocimiento
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de placas, obteniendo una efectividad de hasta 95% sobre un total de 20

placas consideradas durante el entrenamiento.

Un enfoque alternativo fue propuesto por Aguilar (2022), quien no desarrollé
un algoritmo especifico para la deteccion de placas vehiculares, sino mas bien
empled una solucién comercial denominada Plate Recognizer®, la cual
proporciona una API para su integracion en otros sistemas. Al respecto, se
sefala que esta solucién implica costos por el uso de la API (no es software
libre).

Es importante sefalar que los antecedentes nacionales revisados se han
centrado, en su mayoria, en el analisis de imagenes de placas vehiculares
obtenidas en entornos controlados, donde se han estandarizado variables
como la iluminacion, el angulo de captura y la inclinacion, entre otras. En este
sentido, no se cuenta con evidencia suficiente que respalde el desempefio de
estos enfoques en condiciones no controladas. Esta brecha constituye una
limitacion significativa para el presente estudio, ya que las imagenes de las
placas de rodaje analizadas provienen de fuentes de campo capturadas en
entornos no controlados, lo que introduce una mayor variabilidad en los datos

y plantea desafios adicionales para su procesamiento.
2.3. Bases tedricas y técnicas

En el presente apartado de la tesis se abordan las bases tedricas y técnicas

que se emplearon para el desarrollo de la investigacion.

Descripcion de las placas de rodaje peruanas

De acuerdo con la normativa peruana vigente a la elaboracion de la presente
investigacion, en el Peru se tienen 2 tipos de placas de rodaje. El primer tipo
de placas, denominado placa ordinaria, aplica a vehiculos menores (motos,
mototaxis, etc.), vehiculos livianos (por ejemplo, autos) y vehiculos pesados
(por ejemplo, camiones). El segundo tipo de placa se denomina placa
especial, y aplica a vehiculos que cumplen actividades especiales (vehiculos

policiales, de emergencias, etc.), asi como a vehiculos que no pueden llevar

4 La pagina web de la solucion de Plate Recognizer se encuentra disponible, al 09 de abril de
2023, en el siguiente enlace: https://platerecognizer.com/



https://platerecognizer.com/

23

una placa ordinaria (vehiculos en exhibicion, vehiculos que solo se encuentran
de paso por el Peru, etc.) (MTC, 2008, D.S. N.° 017-2008-MTC, Titulo I). El

disefio de estas placas se presenta en las figuras 3 y 4.

Vehiculo menor (no
mototaxi

ABC-123

||||||

Vehiculo menor
Mototaxi

4|ABC-123

JCUTSEE)

BEE PERU

::::::

EE PERU

ABC-1é;3

sy

Vehiculo particular
(liviano)

Taxis o colectivos
(liviano)

BN PERU [

ABC-123

B R PERU

ABC-123

Transporte urbano o Transporte Transporte motorizado Transporte no
interurbano de interprovincial de de mercancias motorizado de
personas personas mercancias

Figura 3. Disenos de las de placas de rodaje ordinarias de Peru.
Fuente. Adaptado de Anexo Il: Cuadro de distribucion de colores y
representacion grafica de la placa unica nacional de rodaje, por (MTC, 2008,
D.S. N. ° 017-2008-MTC), (https://aap.org.pe/placas/tipos/ordinarias/base-
legal/anexos/).

E UA-123

Placa de emergencia

.......

Placa de gracia

Placa policial Placa de exhibicién

:::::::

BN PERU

EZA-123

111111

Placa temporal

£RM-123

Placa rotativa

Il PERU

£ GA-123

Placa gubernamental

Figura 4. Disenos de las de placas de rodaje especiales de Peru
Fuente. Adaptado de Anexo Il: Cuadro de distribucion de colores vy
representacion grafica de la placa unica nacional de rodaje, por (MTC, 2008,
D.S. N. ° 017-2008-MTC), (https://aap.org.pe/placas/tipos/ordinarias/base-
legal/anexos/).

En cuanto a los aspectos geométricos, las placas de rodaje peruanas deben
tener dimensiones de 110 mm x 190 mm +/- 2 mm para vehiculos menores y
150 mm x 300 mm +/- 2 mm para vehiculos livianos y pesados (MTC, 2008,
D.S. N.° 017-2008-MTC, Anexo V). De este modo, comparando el ancho con
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la altura de las placas se encuentra que la relacion de aspecto es de 1.73 para
vehiculos menores y 1.5 para vehiculos livianos y pesados. Cabe sefalar que
esta relacidén de aspecto se aplica a la placa vista de frente. Si la imagen de
la placa se toma desde un plano no paralelo a la placa y con inclinacion, esta

relacion de aspecto podria ser menor o mayor.

La misma normativa define ademas el tamahno de los caracteres que
conforman los digitos y letras del numero de la placa, el cual debe ser de 20
mm de ancho x 50 mm de alto x 5 mm de espesor para vehiculos menores y
35 mm de ancho x 80 mm de alto x 10 mm de espesor para vehiculos livianos
y pesados. Asimismo, las letras que conforman la palabra “PERU” deben tener
13.5 mm de ancho x 20 mm de alto x 3 mm de espesor para vehiculos
menores y 20 mm de ancho x 25 mm de alto x4 mm de espesor para vehiculos

livianos y pesados.

En lo que se refiere a los numeros de las placas de rodaje, que son unicos
para vehiculo, la normativa vigente a la fecha de la elaboracion de la presente
investigacion establece un conjunto de reglas, las cuales se pueden resumir
en el Cuadro 2. Cabe precisar que el numero de caracteres que conforma el
numero de placas es de 6 caracteres, los cuales son agrupados en 2, 3 0 4
segun el tipo de placa, separados por un guion (MTC, 2008, (MTC, 2008, D.S.
N.° 017-2008-MTC, Titulo II).



Cuadro 2

Reglas para los numeros de las placas de rodaje en Peru
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Tipo de placa  Agrupacion Reglas de formacion Ejemplos
- Primeros 4 caracteres son
nameros.
- Quinto caracter es alfanumérico
Placa (36 combinaciones posibles)
ordinaria 4y 2 . Sext - It. del 1234-AA
vehiculo y exo ~caracter - €S lelra  Uel 123408
menor abeqedar_lo segun la zona registral
de inscripcion del vehiculo (25
combinaciones, no considera la
letra “E”).
- Primer caracter es letra del
abecedario segun la zona registral
Placa de inscripcion del vehiculo (25 B12-123
ordinaria combinaciones, no considera la CCC-
vehiculo 3y3 letra “E”). 123
liviano o - Segundo vy tercer caracter son AC0-123
pesado alfanuméricos (36 combinaciones A1A-123
posibles).
- Ultimos 3 caracteres son numeros.
- Primer caracter es letra “E”, la cual
debe tener menores dimensiones EPA-123
que el resto de los caracteres. EUA-123
Placa especial 3y3 - Segundo vy tercer caracter son EEX-123
alfanuméricos segun lo indicado en ER2-123
el Anexo lll del Reglamento de la EZA-123

Placa unica nacional de rodaje.
Ultimos 3 caracteres son numeros.

Fuente. Elaborado a partir del Titulo Il: Sistema de codificacion de la placa
Unica nacional de rodaje, del Reglamento de la Placa Unica Nacional de
Rodaje, aprobada mediante D.S. N.° 017-2008-MTC, modificado mediante
Decreto Supremo N.° 043 -2009-MTC y Decreto Supremo N.° 016-2012-

MTC.

Estas reglas que establecen la conformacién de los numeros de placa de

rodaje son de importancia para poder identificar errores durante la etapa de

reconocimiento de caracteres.

Deteccion y reconocimiento de placas vehiculares

De la revisidon de los antecedentes referidos a los sistemas para el

reconocimiento automatico de placas vehiculares, se pudo concluir que en

general, dicha tarea implica dos procesos: la localizacién o deteccién de la
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placa vehicular y el reconocimiento de los caracteres que conforman el

numero de placa.

La deteccion de objetos es una tarea de la visidn por computador que tiene
como finalidad determinar la localizacién de un objeto dentro de una imagen.
Para ello, como se pudo apreciar de la revision de los antecedentes, existen
muchas técnicas. No obstante, el empleo de redes neuronales permite
obtener resultados para imagenes provenientes de entornos no controlados,
siempre y cuando se dispongan de las imagenes suficientes y adecuadas para

su entrenamiento.

Para la realizacion de la tarea de deteccion de objetos se han desarrollado
muchas librerias de codigo. De todas, en la presente investigacion se empled
la libreria Tensorflow (Abadi et al., 2016) y, en particular, una APl denominada
Tensorflow Object Detection (TFOD) API. Esta APl implementa algoritmos
para el entrenamiento y validacion de modelos basados en aprendizaje

profundo para la deteccion de objetos.

En lo que respecta al reconocimiento de caracteres, se emplearon librerias de
cbdigo abierto, en lenguaje Python. En particular, se implementd la integracion
con la solucion desarrollada de la plataforma PaddlePaddle, denominada
PaddleOCR (Du et al., 2020), en la medida que dicha solucién es ligera y
puede incorporarse en sistemas electrénicos como la tarjeta Raspberry Pi.
Cabe precisar que computadoras modulares como la Raspberry Pi son
denominadas SBC, siglas provenientes de la expresion en inglés Single Board

Computer [Computadora de una sola tarjetal.

En lo que respecta a las imagenes empleadas para el entrenamiento, se
conformé un dataset propio con etiquetado en el formato de PASCAL-VOC
(Pascal Visual Object Classes), el cual es un estandar de etiquetado para
tareas de reconocimiento de objetos por clases. El proceso de etiquetado se
realizd empleando la herramienta de cddigo libre denominada labellmg2
(Chinakook, 2018).
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Procedimiento de entrenamiento y ajuste fino de un modelo

El procedimiento de entrenamiento y ajuste fino de un modelo se realiza a
través de algoritmos de aprendizaje, los cuales tienen por objetivo optimizar

las salidas del modelo de acuerdo con alguna métrica determinada.

En los modelos que emplean un entrenamiento supervisado, esta métrica
consiste en la desviacion o error de la salida con respecto del valor indicado

en la referencia.

En el caso de la presente investigacion, se implementé un modelo para la
deteccidn de las placas vehiculares en imagenes. Esta tarea corresponde a al
problema de la de deteccién de objetos, en el cual el modelo recibe como
entrada una imagen y proporciona como salida las coordenadas de ubicacién
de la regiébn con mayor probabilidad de contener una placa de rodaje. Cabe
sefalar que en la imagen de entrada pueden encontrarse, adicionalmente a
las placas de rodaje, muchos objetos mas. Por lo tanto, el modelo debe ser
capaz de ubicar y clasificar objetos adecuadamente, discriminando aquellos

que no son los de interés, pero que presentan caracteristicas similares.

Tomando como referencia lo descrito en el parrafo anterior, las principales
meétricas que se emplean durante la etapa de entrenamiento de un modelo

para la deteccidén de objetos son:

a. El error de localizacidon (localization loss): es el error que se genera
cuando la region detectada por el modelo no corresponde con la regién
etiquetada o esta desviada o desplazada con respecto de esta, por lo

cual, el entrenamiento debe procurar minimizarlo.

b. El error de clasificacién (classification loss): es el error que se genera
cuando el modelo clasifica incorrectamente un objeto detectado en la
imagen de entrada, por lo cual el entrenamiento debe procurar

minimizarlo.

c. Elerrorde regularizacion (regularization loss): se refiere al error adicional
gue se genera luego de que se aplique la funcion de regularizacién. El
término regularizacion se refiere al procedimiento de prevenir el

overfitting o el underfitting en el modelo entrenado. En ese sentido, lo
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esperado es que este error disminuya con el entrenamiento, en la
medida que ello implicaria que el modelo tiene una mejor capacidad de

generalizar salidas.

d. Error total: se refiere a la combinacién de los 03 errores descritos
previamente. Para el caso de la API de Tensorflow para la deteccion de
objetos, el error total se calcula como la suma simple de los errores de

clasificacion, localizacion y regularizacion.

Estos errores se calculan en cada iteracion del entrenamiento, y se
retroalimentan en el modelo para actualizar los pesos de cada capa que
conforme el modelo. En este procedimiento, la tasa de aprendizaje determina
la intensidad con la que estos pesos son retroalimentados y considerados en
la actualizacion de los pesos del modelo. Esta tasa suele tener un mayor valor
al inicio, con la finalidad de acelerar el proceso de entrenamiento, y tender a

0 hacia el final del entrenamiento, para asegurar la convergencia.

El proceso de ajuste fino [fine-tuning] consiste en entrenar un modelo
previamente implementado (pre entrenado), para realizar una actividad mas
especifica que el modelo base. Los modelos pre entrenados son modelos
preparados para realizar tareas de clasificacion o deteccidon sobre un gran
numero de clases u objetos, lo cual los hacen generales. No obstante, esta
amplitud en la tarea hace que estos modelos sean tengan resultados 6ptimos
para realizar tareas mas especificas. En ese sentido, el ajuste fino permite
que estos modelos actualicen sus pesos de tal manera que mejore su
desempefo con relacion a una tarea especifica. Cabe sehalar que las
principales ventajas de realizar un ajuste fino con relacién a realizar un

entrenamiento desde cero son las siguientes:

a. Disponibilidad de datos: un entrenamiento desde cero requiere mucha

mas informacién o datos de referencia que un ajuste fino.

b. Tiempo de entrenamiento: realizar un entrenamiento desde cero, toma
mucho mas tiempo que realizar un ajuste fino, en la medida de que un
modelo pre entrenado ya cuenta con informacién general codificada en

sus pesos, que agiliza el proceso de entrenamiento. Esto a su vez
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implica el requerimiento de recursos computacionales por mayor tiempo,

lo cual a su vez implica un mayor costo.

Por consiguiente, para la presente investigacion se realizd un procedimiento
de ajuste fino partiendo de modelos pre entrenados para la deteccién de

objetos.

Indicadores de desempeno de modelos para la deteccion de objetos

Los indicadores de desempefo del sistema permitiran evaluar si el modelo
desarrollado cumple con la tarea de reconocer las placas vehiculares de

manera adecuada.

El principal parametro para medir el desempefio de un modelo para la
deteccion de objetos es el parametro AP (Average Precision o precision
promedio). Este parametro evalua el desempefio de un modelo a partir de la
cuantificacion de falsos y verdaderos positivos detectados (Hui, 2018). El
concepto de presion promedio (AP) puede expresarse mediante la Ecuacién
2.

VP

AP = VBT Fp

(2)
Donde AP es Precision promedio, VP son las detecciones consideradas como
Verdaderos Positivos y FP son las detecciones consideradas como Falsos

Positivos.

Para determinar si una deteccion es un verdadero positivo o un falso positivo,
se emplea el concepto de loU (Intersection over Union o Interseccion sobre
Union). Basicamente, el parametro loU consiste en la relacion entre el area de
la interseccion y el area de la union de las regiones correspondientes al objeto
etiquetado o real y al objeto predicho. De ese modo, una loU igual a 1 implica
que la region predicha por el modelo coincide con la regidén real del objeto
(caso ideal), mientras que un valor igual a 0 implica que la regién predicha

esta completamente fuera de lo esperado (no hay coincidencia).

A partir de este concepto, para definir un caso de verdadero positivo o falso
positivo, se define un valor de loU como referencia o umbral, de tal manera

que los valores superiores a este son calificados como verdaderos positivos y
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los valores menores a este, como falsos positivos. En la Figura 5 se presenta

una visualizacion de lo anteriormente sefialado, considerando como umbral

de loU el valor de 0.5. Se pudo apreciar lo siguiente:

(@)

(b).

Imagen original: El recuadro rojo sefala la regién que corresponde al
objeto por detectar (placa de rodaje).

En amarillo se sefiala la region que corresponde a la prediccion del
modelo: puede apreciarse que la interseccién (resaltada con sombreado
en diagonal), si bien cubre la region del objeto (rojo), al ser comparada
con el area de la interseccion, resulta en AP menor de 0.5, por lo cual es
un falso positivo. La zona de prediccién es muy amplia.

En ese caso, la prediccion (amarillo) esta desplazada de la region del
objeto (objeto), lo cual hace que el area de la interseccién sea muy
pequena. Esto arroja un AP mucho menor que 0.5 y por lo tanto es un
falso positivo.

La region de la prediccion (amarillo) y la regidn del objeto (rojo) casi
coinciden. En este caso, la interseccion y la unién tienen areas muy
préximas, lo cual da un AP préximo a 1 (muy por encima de 0.5), por lo

cual se evalua la prediccion como un verdadero positivo.
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(a) Imagen original (b) Caso 1: AP < 0.5. Falso positivo

—— v—fi" .

Figura 5. Concepto del parametro loU
Fuente. Elaborado a partir del dataset de fotografias compendiado en el
marco de la presente investigacion.

Por otro lado, en funcion de la cantidad de clases que un modelo haya sido
entrenado para detectar, se define el parametro mAP (precision promedio
media), el cual es el promedio de los valores AP del modelo para cada una de
las clases para las cuales fue entrenado. En la Ecuacién 3 se presenta la

expresion para calcular dicho parametro de evaluacion.

mAP = Z AP; /N (3)

Donde mAP es la media de la precision promedio del modelo, AP; es la
precision promedio del modelo parala clase i, y N es el numero total de clases.
En el caso de que el modelo haya sido entrenado para detectar una clase de
objeto, el parametro mAP es el mismo que el AP de dicha clase.

Otro parametro que se suele usar, relacionado al anterior, es el de

Recuperacion, que queda definido por la Ecuacion 4.
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VP

RE = ———
VP + FN

(4)
Donde RE es Recuperacion, VP son las detecciones consideradas como
verdaderos positivos y FN son las detecciones consideradas como falsos
negativos. Cabe precisar que estos valores se calculan sobre loU

determinadas.

Planteado de este modo, el parametro de recuperaciéon permite medir la
capacidad del modelo para detectar correctamente un objeto respecto al total
de casos etiquetados. De este modo, este parametro es diferente a la
precision, la cual mide la capacidad del modelo de detectar correctamente un
objeto respecto al total de casos detectados. No obstante, estos dos
parametros en conjunto permiten medir la capacidad del modelo para detectar

adecuadamente los objetos que se requieran.

Con relacion al reconocimiento de caracteres, si bien es posible aplicar el
concepto de AP para el componente de deteccidn de las letras, para los fines
de la presente investigacion interesa mas la capacidad de reconocimiento, por
lo cual resulta mas adecuado realizar una evaluacion estadistica del

desempenio del sistema de reconocimiento éptico de caracteres empleado.
Modelos pre entrenados para la deteccién de objetos

Un modelo pre entrenado es un modelo que ha sido disefado para realizar
tareas especificas de modo general. A continuacién, se desarrolla un analisis

de los principales modelos existentes para la deteccidon de objetos.

Estos modelos especializados en la deteccidn de objetos se denominan
detectores, y de acuerdo con su arquitectura se pueden categorizar como

detectores de dos etapas o detectores de una sola etapa.

En los detectores de dos etapas, la primera etapa consiste en la ubicacion y
clasificacion de los objetos a detectar, mientras que la segunda etapa tiene
por objeto afinar la deteccidn analizado los candidatos detectados a fin de
eliminar falsos positivos. De esta manera, estos detectores logran una mayor
precision en sus resultados, no obstante, requieren de mayores recursos

computacionales para su uso.
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Entre los principales detectores de dos etapas se tiene: R-CNN (Girshick
et al., 2014), Fast R-CNN (Girshick, 2015), Faster R-CNN (Ren et al., 2015),
Mask R-CNN (He et al., 2017) y FPN (Lin et al., 2016).

Los detectores de una sola etapa, por otro lado, estan disefiados de manera
que todo el proceso de deteccion ocurra en un uUnico paso. Si bien, estos
modelos podrian tener menor precision que los modelos de dos etapas, son
mucho mas rapidos en su ejecucion, por lo cual pueden funcionar en tiempo

real.

Entre los principales detectores de una sola etapa se encuentran: SSD(Liu
etal.,, 2015), RetinaNet (Lin etal., 2017), CenterNet (Duan etal., 2019),
EfficientDet (Tan et al., 2019) y YOLO (Redmon et al., 2015). Cabe sefalar
que, hasta la fecha de esta investigacion, la ultima version del modelo YOLO
es la 7, denominado YOLOv7 (Wang etal., 2022). Este modelo presenta
mejoras en términos de precision y a tiempo de inferencia, logrando
velocidades en el rango de 5 a 160 cuadros por segundo (fps). No obstante,
en general, los modelos basados en YOLO tienden a tener una menor

precision que los modelos basados en SSD o en R-CNN.

Con relacion a su implementacion, Tensorflow pone a disposicidon un conjunto
de modelos pre entrenados para su uso en inferencia o para fine-tuning en un
repositorio de acceso libre (Tensorflow, s. f.). En la Cuadro 3 se presentan

algunos modelos para la deteccidn de objetos disponibles en dicho repositorio.
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Modelos pre-entrenados para la deteccion de objetos proporcionados

por la Object Detection APl de Tensorflow

. Tiempq Tamano

Nombre de modelo inferencia mAP (MB)
(ms)

EfficientDet DO 512 x 512 39 33.6 63.76
EfficientDet D1 640 x 640 54 38.4 91.19
EfficientDet D2 768 x 768 67 41.8 105.49
EfficientDet D3 896 x 896 95 454  141.58
EfficientDet D4 1024 x 1024 133 485 217.92
EfficientDet D5 1280 x 1280 222 49.7 325.78
EfficientDet D6 1280 x 1280 268 50.5 475.24
EfficientDet D7 1536 x 1536 325 51.2 475.24
SSD MobileNet v2 320 x 320 19 20.2 55.55
SSD MobileNet V1 FPN 640 x 640 48 291 99.79
SSD MobileNet V2 FPNLite 320 x 320 22 22.2 29.79
SSD MobileNet V2 FPNLite 640 x 640 39 28.2 29.79
SSD ResNet101 V1 FPN 640 x 640 57 356 411.91
SSD ResNet101 V1 FPN 1024 x 1024 104 39.5 411.91
SSD ResNet152 V1 FPN 640 x 640 80 354  537.01
SSD ResNet152 V1 FPN 1024 x 1024 111 39.6 537.01
Faster R-CNN ResNet50 V1 640 x 640 53 29.3 22456
Faster R-CNN ResNet50 V1 1024 x 1024 65 31 224.54
Faster R-CNN ResNet50 V1 800 x 1333 65 31.6  230.06
Faster R-CNN ResNet101 V1 640 x 640 55 31.8 373.74
Faster R-CNN ResNet101 V1 1024 x 1024 72 371 373.7
Faster R-CNN ResNet101 V1 800 x 1333 77 36.6 379.23
Faster R-CNN ResNet152 V1 640 x 640 64 32.4  497.32
Faster R-CNN ResNet152 V1 1024 x 1024 85 37.6 497.30
Faster R-CNN ResNet152 V1 800 x 1333 101 37.4 502.82
Faster R-CNN Inception ResNet V2 640 x 640 206 37.7 47210
Faster R-CNN Inception ResNet V2 1024 x 1024 236 38.7 476.23

Fuente: Adaptado de Tensorflow 2 Detection Model Zoo, por (Tensorflow, s. f.),

GitHub.

(https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object detection/g3do

c/tf2_detection _zoo.md).



https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/tf2_detection_zoo.md
https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/tf2_detection_zoo.md
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Para la presente investigacién, se tomaron como modelos base para la fase
de entrenamiento los modelos basados en SSD MobileNet y Efficiendet DO,
D1, en la medida de que son los modelos que tienen un tamafio de menos de

100 MB y son rapidos, ademas de tener una precision inicial adecuada.

Este criterio se basa en el hecho de que el tamafio y el tiempo de inferencia
son caracteristicas de la arquitectura del modelo. En cambio, la precision
inicial (mAP), en la medida de que estos modelos se han pre entrenado sobre
un dataset de 90 clases, brinda informacién que corresponde al efecto de
dicho dataset. Al entrenarse sobre un dataset con una sola clase (placa

vehicular), se espera que la precision promedio (mAP) aumente.
2.4. Definiciéon de términos

A continuacién, se procede a realizar la definicion de los principales términos

empleados en el desarrollo de la presente tesis.

o API: De las siglas en inglés Application Programming Interface, es la
interfaz de programacion de una aplicacion que permite que un médulo
de codigo pueda interactuar con otro médulo de cddigo, a fin de usar

rutinas o variables definidas en esta ultima.

o Aprendizaje automatico: Subdominio de la inteligencia artificial que tiene
como objetivo lograr que un sistema realice o mejore la ejecucion de una

tarea especifica a partir del aprendizaje de la experiencia.

o Aprendizaje profundo: Subcomponente del aprendizaje automatico que
aborda el disefio, implementacion y uso de redes neuronales
conformadas por varias capas. Cada capa codifica informacion de mayor
nivel que la capa anterior, lo cual permite que se puedan extraer

caracteristicas particulares de los datos.

o Codigo: Es el algoritmo o conjunto de algoritmos o definiciones,
elaboradas con uno o mas lenguajes de programacion, que permiten la

resolucion de uno o varios problemas.
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Cddigo abierto: Hace referencia al codigo que puede ser revisado,
utilizado o modificado, por cualquier persona de manera libre y

generalmente gratuita.

Computacion en la nube o nube: Se define como la disponibilidad de
recursos informaticos disponibles para su uso, ya sea a nivel de servicio,

plataforma o hardware, a través de la Internet.

Entrenamiento: Procedimiento mediante el cual se actualizan los pesos
y parametros de un modelo basado en inteligencia artificial, de manera

que pueda realizar una tarea determinada.

Hiperparametro: Parametro que permite configurar una determinada
caracteristica de un proceso de modelamiento y/o entrenamiento de un

modelo basado en inteligencia artificial.

Lenguaje de programacion: Es el lenguaje que permite el registro de
instrucciones que seran ejecutadas por una computadora o sistema

informatico.

Libreria: Conjunto de algoritmos o procedimientos elaborados para la
solucién de uno o mas problemas especificos, y que estan organizados
de tal forma que permiten su uso en la programacion de sistemas mas

amplios.

Inteligencia artificial: Capacidad de un sistema (generalmente
informatico) para tomar decisiones para la realizacion de un objetivo a

partir del razonamiento o procesamiento de datos obtenidos del entorno.

Modelo: Para efectos de la presente tesis, el término modelo hace
referencia al resultado del proceso de aprendizaje automatico a partir de

un dataset.

Modelo pre entrenado: Como lo refiere el término, es un modelo que ha
sido entrenado previamente, sobre un conjunto de datos muy amplio y

diverso, para la solucion de diversos problemas relacionados generales,
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y que puede emplearse para solucionar problemas especificos luego de

volverse a entrenar con datos mas especificos.

SBC: Siglas del término en inglés Single Board Computer (Computadora
de una sola tarjeta). Se refiere a computadoras disefiadas para su uso
en prototipado de aplicaciones, que dispone de todas sus interfaces y
componentes en una sola tarjeta electrénica. Un ejemplo de SBC es la

tarjeta Raspberry Pi.

Tasa de aprendizaje: hiperparametro de un modelo basado en redes
neuronales, que determina la intensidad con la que los pesos son
actualizados durante un entrenamiento. Una tasa de aprendizaje muy
pequeia implica un mayor tiempo de entrenamiento, mientras que una
tasa de aprendizaje muy grande podria evitar que la red logre converger

en un punto 6ptimo de desempefo.
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3.2. lll. HIPOTESIS Y VARIABLES
3.1. Hipétesis

De acuerdo con Hernandez et al., (2014, p. 104), las hipétesis son respuestas
provisionales a las preguntas de investigacidon y se derivan de la teoria

existente, constituyéndose en la guia de la investigacion.

Para la presente tesis, una vez realizado el analisis del problema se planted

la siguiente pregunta como problema principal de la investigacion:

“¢Como desarrollar un sistema automatico que permita la identificaciéon
automatica de placas de rodaje peruanas en el departamento de Lima, en el
afio 20237”

Asimismo, se plantearon los siguientes problemas especificos:

a. ¢Es posible realizar el entrenamiento de un sistema automatico que
permita el reconocimiento de placas de rodaje peruanas en el

departamento de Lima, en el aio 20237

b. ¢Es posible disefiar un subsistema de software para implementar un
sistema automatico que permita el reconocimiento de placas de rodaje

peruanas en el departamento de Lima, en el ano 20237

c. ¢Es posible integrar un subsistema de hardware para implementar un
sistema automatico que permita el reconocimiento de placas de rodaje

peruanas en el departamento de Lima, en el ano 20237
3.1.1. Hipotesis Principal

Tomando en cuenta el problema principal y habiendo realizado el analisis
tedrico y del estado del arte, asi como de los antecedentes referentes de la
investigacion, se procedid a plantear la hipotesis como se indica a

continuacion:

“Es posible desarrollar un sistema automatico para la identificacion de placas
de rodaje peruanas, en el departamento de Lima en el afo 2023, empleando

un modelo basado en inteligencia artificial adecuado”.
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3.1.2. Hipotesis Especificas:

En funcién a los problemas especificos se definieron las siguientes hipotesis

especificas:

a. Es posible realizar el entrenamiento de un sistema automatico que
permita el reconocimiento de placas de rodaje peruanas en el

departamento de Lima, en el afio 2023.

b. Es posible disefiar un subsistema de software para implementar un
sistema automatico que permita el reconocimiento de placas de rodaje

peruanas en el departamento de Lima, en el afio 2023.

c. Es posible integrar un subsistema de hardware para implementar un
sistema automatico que permita el reconocimiento de placas de rodaje

peruanas en el departamento de Lima, en el afio 2023.
3.2. Variables

Las variables pueden definirse como constructos o conceptos que permiten el
modelamiento de un determinado caso o fendmeno, que pueden medirse u
observarse, y cuyo valor para una investigacion se da cuando estas permiten
analizar una hipdtesis y su validez o una teoria (Espinoza, 2022, p. 46)
(Hernandez et al., 2014, p. 105).

Asimismo, considerando la funcion que la variable toma dentro de la
investigacion, se pueden distinguir dos tipos principales de variables: las
independientes, cuyo control permite influir en el caso o fenédmeno bajo
estudio; y las dependientes, que permiten analizar el resultado o resultados

de la investigacion (Espinoza, 2022, p. 50-51).

Tomando en consideracion lo antes mencionado, se plantearon las siguientes

variables para la presente investigacion:

o Variable independiente: Sistema Automatico.

o Variable dependiente: Reconocimiento de placas de rodaje peruanas.
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Con relacion a estas variables, se procedié a desarrollar una definicion dentro
del alcance de la presente investigacion, considerando el marco tedrico

analizado:

o Sistema Automatico: Es un sistema que integra algoritmos para el
modelamiento de una red neuronal, asi como algoritmos para
procesamiento de imagenes (software) y su aplicacion en un dispositivo

electronico (hardware).

o Reconocimiento de placas de rodaje peruanas: Resultado esperado del
sistema que integra software y hardware, segun lo dispuesto en los

objetivos de la presente investigacion.
3.3. Operacionalizacion de las variables

La operacionalizacion de las variables consiste en el proceso mediante el cual
se definen y estructuran las variables de forma concreta, permitiendo su
medicion y evaluacion de manera objetiva y sistematica. En el Cuadro 4,
tomando como referencia la matriz propuesta por Avalos (2014), se presenta

la operacionalizacion de las variables de la presente investigacion.
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de placas de
rodaje peruanas

investigacion, segun lo planteado en el
numeral 3.2 de la presente investigacion.

conforman la
placa de rodaje

caracteres

Variable Definicién conceptual Dimensiones Indicadores Escala indice
] T, = th —Ty
Es un sistema que integra algoritmos para | gntrenamiento | |-, lempo de Segundos | 1t Tiempo de entrenamiento
. el modelamiento de una red neuronal, asi entrenamiento Tii: Tiempo de inicio de entrenamiento
yar|ab|e . . como algoritmos para procesamiento de Ti: Tiempo de finalizacién de entrenamiento
g\iclisﬁ]n:mnte. imégqus (softwa’re.) y su aplicacion en un Sistema de
Automatico dispositivo electronico (hardware), segun software 12: Implementacion Unidad Numero de scripts o programas de software
lo planteado en el numeral 3.2 de la
resente investigacion. i
P 9 ﬁ;i;evr\g?:e 13: Implementacién Unidad Numero de integraciones con hardware
] T, = Tef — Ty
T!empc_)’de 14: Tiempo Segundos Te: Tiempo de ejecucion
Variable Resultado esperado del sistema que | €jecucion Tei: Tiempo de inicio de ejecucion
dependiente: integra software y hardware, segun lo Ter: Tiempo de finalizacion de ejecucion
Reconocimiento | dispuesto en los objetivos de la presente
de placas de investigacion, segun lo planteado en el AP = 4
rodaje peruanas | numeral 3.2 de la presente investigacion. | pDeteccion dela | 15: Precision » . . VP+FP
placa de rodaje promedio (AP) Relacion AP: precisién prome;c?lo.
VP: verdaderos positivos
FP: falsos positivos (*)
Variable Resultado esperado del sistema que | Reconocimiento Ep = 2 X 100%
dependiente: integra software y hardware, segun lo | de los 16: Exactitud de . . CT. .
Reconocimiento | dispuesto en los objetivos de la presente | caracteres que reconocimiento de Porcentual Er: exactitud de reconocimiento.

Cc: cantidad de numeros de placas reconocidos
correctamente reconocidos.
Cr: total de placas etiquetadas.

Fuente. Tabla adaptada de Avalos (2014).

Nota. (*) Las herramientas para el entrenamiento, como la TFOD API, implementan las funciones para el calculo de los indicadores

APy RE.
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3.4. Matriz de consistencia

A continuacién, en el Cuadro 5 se presenta la matriz de consistencia de la
presente investigacion, la cual permite verificar que los objetivos, hipoétesis,
asi como las variables establecidas, se encuentren alienadas con los

problemas propuestos por la presente investigacion.
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PROBLEMA

OBJETIVOS

HIPOTESIS

VARIABLES E INDICADORES

Problema principal:

¢,Coémo desarrollar un sistema
automatico que permita la
identificacion automatica de
placas de rodaje peruanas en
el departamento de Lima, en
el afio 20237

Problemas especificos:

realizar el
de

sistema automatico que

a. ¢Es posible

entrenamiento un
permita el reconocimiento
de de

peruanas en el

placas rodaje

departamento de Lima, en
el afo 20237

b. ¢Es posible disefar un

subsistema de software

Objetivo principal:

Desarrollar un sistema

automatico para el
reconocimiento de placas de
rodaje  peruanas en el
departamento de Lima, en el

ano 2023.

Objetivos especificos:

a. Realizar el entrenamiento
de modelos basados en
inteligencia artificial para

realizar el reconocimiento

de de

peruanas en el

placas rodaje
departamento de Lima en el
afio 2023.

b. Disefiar un subsistema de

software para la

Hipotesis principal:

Es posible desarrollar un
sistema automatico para la
identificacion de placas de
rodaje peruanas, en el
departamento de Lima en el

ano 2023.
Hipotesis especificas:
realizar el

de

sistema automatico que

a. Es posible

entrenamiento un
permita el reconocimiento
de de

peruanas en el

placas rodaje
departamento de Lima, en
el afio 2023.

b. Es posible disefiar un

subsistema de software

Variable independiente:

Sistema automatico.

Dimensién Indicadores Escala
] [1:  Tiempo de | Segundos
Entrenamiento )
entrenamiento
Sistema de | 12 Unidad
software Implementacion
Sistema de | I3: Unidad
hardware Implementacion

Variable dependiente:

Reconocimiento de placas de rodaje peruanas

Dimension Indicadores Escala
Tiempo de ]

. L, 14: Tiempo Segundos
ejecucion
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PROBLEMA

OBJETIVOS

HIPOTESIS

VARIABLES E INDICADORES

para implementar un
sistema automatico que
permita el reconocimiento
de placas de rodaje
peruanas en el
departamento de Lima, en

el ano 20237

. ¢Es posible integrar un
subsistema de hardware
para implementar un
sistema automatico que
permita el reconocimiento
de placas de rodaje
peruanas en el
departamento de Lima, en

el ano 20237

implementacion de un
sistema automatico que
permita el reconocimiento
de placas de rodaje
peruanas en el
departamento de Lima, en

el ano 2023.

. Integrar un subsistema de

hardware para la
implementacion de un
sistema automatico que
permita el reconocimiento
de placas de rodaje
peruanas en el
departamento de Lima, en

el ano 2023.

. Es posible

para implementar un
sistema automatico que
permita el reconocimiento
de placas de rodaje
peruanas en el
departamento de Lima, en

el ano 2023.

integrar un
subsistema de hardware
para implementar un
sistema automatico que
permita el reconocimiento
de placas de rodaje
peruanas en el
departamento de Lima, en

el ano 2023.

Deteccion de la | I5: Precision

. . Relacion
placa de rodaje promedio (AP)
Reconocimiento ]

I6: Exactitud de
de los caracteres o
reconocimiento Porcentual

que conforman la
de caracteres

placa de rodaje
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IV. MATERIALES Y METODOS

4.1. Area de estudio

El area de estudio de la presente tesis corresponde a todo el territorio peruano,
en la medida de que el sistema desarrollado se disefid para identificar placas
de rodaje vehiculares del Peru. No obstante, considerando que Ia
reglamentacion de disefio de las placas de rodaje es la misma para todo el
territorio peruano, las muestras a recolectar para realizar el entrenamiento del
sistema se tomaron de las ciudades de Lima Metropolitana y de la provincia

de Cafiete, en el departamento de Lima.
4.2. Diseio de investigacion

El disefio de la investigacion consiste en establecer la estrategia a seguir para
evaluar las hipotesis definidas y poder dar respuesta a las preguntas

planteadas como problemas de la presente investigacion.

De acuerdo con Esteban (2018), la investigacion aplicada o tecnolégica se
enfoca en encontrar soluciones a los problemas que surgen en las distintas
etapas de produccion, distribucion, circulacion y consumo de bienes y
servicios relacionados con cualquier actividad humana. Asimismo, afade que
este tipo de investigacion tiene como objetivo principal la mejora, optimizacién
o perfeccionamiento de los procesos productivos en la sociedad, por lo que
su disefo se fundamenta en un enfoque que integra la observacion, reflexion,

disefo y praxis, combinados con un analisis y sintesis del objeto de estudio.

Dados los problemas y objetivos que la presente investigacion aborda, y la
definicion descrita previamente, se puede concluir que la presente
investigacion es una investigacion aplicada o tecnoldgica, puesto que tiene
por objetivo desarrollar una solucion para el problema de la automatizacion
del proceso de reconocimiento de placas de rodaje peruanas, el cual es un
servicio que el Estado Peruano tiene a su cargo a través del Sistema Integral

de Identificacion Vehicular.
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Tomando en cuenta lo sefalado, el disefio de la presente investigacion siguio

los siguientes procesos:

o Observacion de la data: corresponde a realizar el analisis observacional
de las imagenes de placas vehiculares, con el objeto de caracterizarlos

para su posterior uso en el entrenamiento del sistema.

o Reflexion: la reflexion sobre las caracteristicas de los datos de imagenes
a emplear en el entramiento, asi como las caracteristicas de las placas
de rodaje a detectar, permite determinar los modelos base con los cuales

abordar el sistema a desarrollar.

o Disefo: se realiza el entrenamiento de los modelos, asimismo, se integra
con el componente de reconocimiento de caracteres (OCR). El disefio
del sistema, en este nivel, implica basicamente la estructuracion de los

algoritmos necesarios para el desarrollo del sistema.

. Praxis de la necesidad de analisis: se analizaron los indicadores de
desempenio de los modelos entrenados con los datos recolectados, con

la finalidad de determinar el mas eficiente y/u 6ptimo.

o Sintesis del objeto de la investigacion: una vez obtenido el modelo con
el mejor desempenio, se procedid a integrar el sistema desarrollado en
un prototipo practico, con el cual se validen los indicadores obtenidos,

asi como su viabilidad practica.

Para los procesos indicados, se empled un enfoque de investigacion tedrico-
experimental, basado en técnicas de entrenamiento de inteligencia artificial y

mediciones de las variables del estudio.
4.3. Poblacion y muestra

Tomando en cuenta que, en el Peru, tal y como se sefald en el numeral 2.3.1.
de la presente tesis, existe una normativa de aplicacion general que establece
el tipo de placas de rodaje existentes y su disefo, se puede considerar que la
poblacién para la presente investigacion esta conformada por el total de

vehiculos existentes en el Peru.
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Al respecto, de acuerdo con El Peruano (2019), se estimé que el parque
automotor peruano es de aproximadamente 2.6 millones de vehiculos al afio
2019. Para determinar la muestra minima a considerar en el analisis se aplicé
la Ecuacion 5.

3 NxZ?xpx(1-p)
S (N=-1Dxe2+Z2xpx(1—-p)

n

()

Donde “n” es la cantidad de muestras a tomar, “N” es el tamano de la

[{Pgt) [{el)

poblacién, “Z” es el coeficiente de confianza, “e” es el margen de error y “p
es la proporcion de la poblacion que se estima que cumplen la condicion bajo

estudio.

Para el presente estudio, se tomaron las siguientes premisas para determinar

la cantidad de muestras a tomar:

N =2 600 000 de vehiculos con placas.

Z = 1.96 para un valor de confianza del 95%.
e=5%

p =50%

Aplicando ello se obtuvo la siguiente cantidad de muestras:

2600000 X 1.96% X 0.6 X (1 — 0.6)

- — 384 6
™= (2600000 — 1) x 0.052 + 1.962 x 0.6 x (1 — 0.6) ©)

De este modo, para la investigacion se estima que se requiere de un total de

384 muestras como minimo, dadas las premisas sefaladas previamente.

Tomando como referencia esta muestra, se recolecté un total de 392
imagenes de placas de rodaje, en diferentes contextos, de manera que se
pueda tener una amplia variedad para los fines de entrenamiento y evaluacion
del modelo a disenar. Cabe sefialar que en algunas imagenes se tiene mas
de una placa de rodaje, teniéndose de ese modo, un total de 406 placas de

rodaje en el dataset.
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4.4. Procedimientos, técnicas e instrumentos de recoleccion de

informacion

Para la realizacidn de la presente investigacion, se recolectaron dos tipos de

informacion:

o Informacién bibliografica: basado en articulos, libros, publicaciones,
cualquier documentaciéon que aborde los procesos de inteligencia

artificial, entrenamiento de modelos y afines.

o Imagenes de placas de rodaje: son las imagenes de las placas de rodaje

empleadas en el entrenamiento de los modelos.

El procedimiento para la recoleccién de la informacion bibliografica consistio
en la revision de repositorios publicos de informacion cientifica, tales como
ArXiv, Google Scholar, repositorios del Institute of Electrical and Electronics
Engineering (IEEE), entre otros. Toda la informacion se sistematizé a fin de
elaborar con ella el marco tedrico de la investigacién, la exploracion y analisis
de antecedentes, asi como la revision de bases teodricas y técnicas para el

desarrollo de la investigacion.

Con relacion a las imagenes de placas de rodaje, se empleé una camara
fotografica y un celular smartphone para la captura de las imagenes. Estas
imagenes se tomaron procurando tener un dataset lo suficientemente variado
para los fines de entrenamiento del sistema a desarrollar como parte de la
presente investigacion (placas de vehiculos en movimiento, placas con
imperfecciones, placas de vehiculos en la calle, placas de vehiculos
estacionados, placas inclinadas, etc.). Con relacion a este procedimiento, se
adjunta como anexo la “Ficha para recoleccion de imagenes”, en la cual
establece los criterios para la recoleccion de imagenes para la presente

investigacion.

Posteriormente, las imagenes en formato digital fueron etiquetadas
empleando el software Labellmg2 de cdédigo libre (Chinakook, 2018). El
etiquetado consiste en senalar la regién que corresponde a las placas de
rodaje dentro de la imagen, generando como salida un archivo en formato

XML, en el cual se describe, entre otra informacién, las coordenadas de los
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vértices superior izquierdo e inferior derecho de la regién que corresponde a
cada placa. Asimismo, se registra el numero de la placa de rodaje asociada.
En la Figura 6 se presenta un ejemplo de etiquetado. Las coordenadas de los
vértices de la region de la placa (rectangulo rojo), de acuerdo con el ejemplo,
estan definidas en el campo <bndbox>, el vértice superior izquierdo es: (xmin,
ymin), y el vértice inferior derecho es: (xmax, ymax). En el campo <name> se
indica el nombre de la clase: licence (placa de rodaje). En el campo <extra>

se registra la informacion del numero de la placa, en este ejemplo: F7E-078.
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0 200 400 600 800 1000
1 L:_|<a.n.notat_i.on>
2 <folder>peruvian 1i oense_plates(!fnlder}
&1 <filenams>00248.jpg</filename>
4 <path>D:\DATASETS\peruvian license plates\00248.jpg</path>
2 |:—:| <sourcel
3 <database>Unknown<,/database>
7 + </gource>
8 |:—:| <size>
9 <width>1024</width>
10 <height>T768</height>
11 <depth>3</depth>
12 - </size>
13 zzegmented>0</segmentead>
14 = <ckject>
15 <name>licence</name>
16 <pose>Unspecified</pose>
17 <truncated>0</truncated>
18 <difficult»0</difficulc>
19 = <bndbox>
20 <¥min>441</Rmin>
21 <ymin=324</ymin>
22 <Emax>555</ xmax>
23 <ymax>382</ymax>
24 + </bndbox>
25 <extra>FTIE-078</extra>
26 - </object>
27 L</annotation>

Figura 6. Ejemplo de Etiquetado
Fuente. Elaborado a partir del dataset de fotografias implementado en el
marco de la presente investigacion.

El etiquetado es un procedimiento fundamental, en la medida de que el
modelo de deteccion de placas se entrend de tal forma que pueda predecir la
region en la que se encuentre la placa o placas en la imagen. Para ello,
durante el entrenamiento, se actualizaron los pesos de las matrices
convolucionales entre las capas del modelo de manera que el error entre la

region predicha y la region etiquetada sea minimo.
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4.5. Analisis estadistico

En el presente apartado de la investigacion se realiza el analisis estadistico
de las imagenes que conforman el dataset empleado durante el entrenamiento

y evaluacion del modelo, asi como de las placas de rodaje etiquetadas.
4.5.1. Analisis estadistico de las imagenes

El dataset, denominado “peruvian_licence plates” esta conformado por un
total de 392 imagenes en formato .jpg, las cuales comprenden un total 409
placas de rodaje peruanas, obtenidas de vehiculos bajo distintas condiciones

(no controladas).

Las imagenes del dataset son a color, con dimensiones que varian en el ancho
entre 825 y 1,600 pixeles, y en la altura entre 588 y 1,600 pixeles. Las
resoluciones oscilan entre 0.50 y 1.92 megapixeles. En relacion con la
distribucion de los tamafios, la mayoria de las imagenes presentan un ancho
de 1,024 pixeles (358 imagenes, que representan el 91.33% del total) y una
altura de 768 pixeles (también 358 imagenes, equivalentes al 91.33%). En
consecuencia, el 91.33% de las imagenes tienen una resolucion de 0.79
megapixeles, lo que refleja una predominancia de este tamafio dentro del

dataset.

Por otro lado, respecto a la orientacion de las imagenes, se define como
horizontal aquella en la que el ancho es mayor que la altura. Siguiendo este
criterio, se identificaron 379 imagenes con orientacién horizontal y 13 con
orientacion vertical, lo que corresponde al 96.68% y al 3.32% del total,
respectivamente. En el Cuadro 6 se detallan las principales caracteristicas del
dataset, precisandose que las siglas "px" hacen referencia a pixeles y "Mpx"

a megapixeles.
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Cuadro 6

Caracteristicas generales de las imagenes del dataset

Caracteristica Valor mas Minimo valor Maximo valor
frecuente

Altura de imagen (px) 768 825 1 600

Ancho de imagen (px) 1024 588 1 600

Resolucién de imagen 0.79 0.50 1.92

(Mpx)

Orientacion de la imagen Horizontal Vertical Horizontal

Fuente. Elaborado a partir del analisis estadistico propio de las fotografias
del dataset.

Continuando con el analisis estadistico, como se sefalo al inicio del presente
apartado, las 392 imagenes que conforman el dataset tienen el registro de un
total de 406 placas de rodaje. Analizando la cantidad de placas por imagen,
se tiene que 379 imagenes tienen una sola placa de rodaje etiquetada, 12
imagenes tienes dos placas de rodaje etiquetadas y 1 una imagen tiene tres
placas de rodaje etiquetadas. En el Cuadro 7 y en la Figura 7 se presenta esta
informacion, en el cual los porcentajes indicados se calcularon respecto del

total de imagenes (392 imagenes).

Cuadro 7

Numero de Placas por Imagen

. . , Frecuencia

Numero de placas por imagen Frecuencia
porcentual

Imagenes con una sola placa 379 96.68%
etiquetada
Imagenes con dos placas etiquetadas 12 3.06%
Imagenes con tres placas etiquetadas 1 0.26%
Total 392 100%

Fuente. Elaborado a partir del analisis estadistico propio de las fotografias del
dataset.
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Figura 7. Distribucion de Numero de Placas por Imagen

4.5.2. Analisis estadistico de las placas de rodaje etiquetadas

El dataset implementado para la presente investigacion, denominado
“peruvian_licence_plates”, conformado por 392 imagenes, contiene las
etiquetas de un total de 406 placas de rodaje. Tomando en consideracion de
que cada etiqueta, ademas de la ubicacién de la region en la que se encuentra
la placa de rodaje, indica también el numero de la placa, es posible determinar

la cantidad de codigos unicos contenidos en el dataset.

De este modo, en el Cuadro 8 se presenta la distribucidn de veces que se
repite una determinada placa de rodaje en el dataset. Asimismo, en la Figura
8 se presenta su distribucion, en donde los porcentajes indicados se
calcularon respecto del total de placas de rodaje diferentes (312 placas de

rodaje).
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Cuadro 8

Placas de rodaje segun la cantidad de veces que se repite en el dataset

Veces que se repite la placa de rodaje Frecuencia Egﬁiﬁ?ﬁ;?
1 vez 257 82.37%
2 veces 38 12.18%
3 veces 9 2.88%

4 veces 4 1.28%
De 5 a7 veces 3 0.96%
12 veces 1 0.33%
Total de placas de rodaje diferentes 312 100%

Fuente. Elaborado a partir del analisis estadistico de las fotografias que
conforman el dataset de la presente investigacion.

Numero de placas

1-0220 1-032% 1-032% 1-032%
1 2 3 4 5 & 7 12
Numern de veces que se repite el nimera de placa

Figura 8. Distribucion de numero de veces que se repite una placa en
el dataset

Fuente. Elaborado a partir del analisis estadistico de las fotografias que
conforman el dataset de la presente investigacion.

Del analisis previo se desprende que se tiene en total 312 placas de rodaje de
distintos vehiculos (que equivale al 76.85% del total de placas de rodaje

etiquetadas), las cuales en su mayoria solo se repiten una sola vez. No
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obstante, puede apreciarse que una placa de rodaje se repite hasta 12 veces.
Este aspecto podria dar a lugar a un efecto de overfitting o sobreajuste, lo cual
podria afectar la capacidad del modelo para generalizar a nuevos casos. En
la Figura 9 se muestran las 12 imagenes que corresponden a la placa que se
repite 12 veces en el dataset. Puede apreciarse que las mismas condiciones
(inclinacién, la iluminacién, sombras, enfoque, ubicacién de la placa en la
imagen, entre otras) no se repiten entre las imagenes, lo cual permite reducir

la probabilidad de overfitting [sobreajuste] durante el entrenamiento.

0 500 1000 Q 500 100¢

Figura 9. Imagenes correspondientes a la placa que se repite 12 veces
Fuente. Elaborado a partir del dataset de fotografias implementado en la
presente investigacion.

Se realiza este mismo analisis para el segundo caso con mayores repitencias,
que corresponde a la placa que se repite 7 veces. En la Figura 10 se presentan
las imagenes correspondientes a este caso. Puede apreciarse que cada
imagen es unica, lo cual permite reducir la probabilidad de overfitting durante

el entrenamiento.
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0 500 1000

Figura 10. Imagenes correspondientes a la placa que se repite 7 veces
Fuente. Elaborado a partir del dataset de fotografias implementado en la
presente investigacion.

Otro aspecto relevante con relacidon a las placas de rodaje es conocer su
relacion de aspecto, la cual se puede definir como el cociente entre su anchura
y su altura. Esta informacion permitié indicar, entre otros casos, si una placa

esta inclinada.

En la Figura 11 se presenta la distribucion de la relacion de aspecto de las
placas etiquetadas en el dataset. Se precisa que para la determinacién de los
intervalos se aplicé la regla de Sturges. Los porcentajes mostrados fueron

calculados con relacién al total de 406 placas de rodaje etiquetadas.
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Figura 11. Distribucion de la relacion de aspecto de las placas de rodaje
etiquetadas.
Fuente. Elaborado a partir del dataset de fotografias implementado en la
presente investigacion.

Se pudo apreciar de la distribucion que esta tiende a ser normal. Los
indicadores estadisticos de la distribucidn de la relacion de aspecto de las

placas de rodaje se presentan en el Cuadro 9.

Cuadro 9

Parametros estadisticos de la relacion de aspecto de las placas del
dataset

Parametro Valor
Valor promedio 1.92
Desviacion estandar 0.31

Valor minimo 1.05
Valor maximo 2.77

Con base en la informacion obtenida sobre la relacion de aspecto, se
determind un valor limite que permite identificar si una placa se encuentra
inclinada. Para ello, se seleccion6 y analizdé una imagen representativa de

cada intervalo de la distribucién mostrada en la Figura 11, cuyos resultados
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se presentan en la Figura 12. Cabe precisar que el término "RA" en las
imagenes hace referencia al parametro de relacion de aspecto, calculado

como el cociente entre el largo y el ancho de la imagen.

1.08 <=RA<=1.23 1.203 <=RA<=14
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0 100
1b57 <=RA<=174

100 M

0 50 0 100

1.74 <= RA <= 1.92 1.92 <= RA <= 2.09
0 !E m ° ¥ PERU
0 100 0 ‘ 100
2.09 <= RA <=2.26 2.26 <= RA <= 2.43
WY PERU ¥ g :
=1[03E-461
0 5|0 1(')0 0 50 7 100
2.43 <= RA <=2.6 2.6 <= RA <=2.78
0 0 .

I i -
=I5 =

25

50
0 50 100 0 50 100

Figura 12. Distribucion de la relacion de aspecto de las placas de rodaje
etiquetadas.
Fuente. Elaborado a partir del dataset implementado en la presente
investigacion.

Analizando las muestras de la Figura 12, se puede concluir que los primeros
5 intervalos presentan placas de rodaje con inclinacion. En ese sentido, se
puede definir al valor de 1.92, correspondiente al valor superior del intervalo
5, como limite para establecer la inclinacion de la placa. De este modo, si la
placa tiene una relacion de aspecto inferior de 1.92 se considera que la placa

esta inclinada.

Tomando en cuenta este analisis, fue posible determinar cuantas placas de
rodaje dentro del dataset se encuentran inclinadas y cuantas no. De este

modo, se encontrd que 184 placas de rodaje estan inclinadas y 222 placas de
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rodaje no estan inclinadas, esto es, el 45.32% y el 54.68% del total de placas
de rodaje respectivamente. De esta manera, se pudo concluir que el dataset
incluye casi una misma proporcion de placas de rodaje inclinadas y no
inclinadas, con lo cual se cuenta con suficiente variedad, a diferencia de los
trabajos evaluados en los antecedentes, en los cuales las placas analizadas
se tomaban en condiciones controladas que permitian que la mayoria de estas
se encuentren orientadas horizontalmente sin inclinacion. Esto se resume en
el Cuadro 10.

Cuadro 10.

Inclinacién de placas en el dataset

o . Frecuencia
Inclinacién Frecuencia
porcentual
Placas inclinadas (AR <1.92) 184 45.32%
Placas no inclinadas (AR > 1.92) 222 54.68%
Total 406 100%

La siguiente caracteristica de las placas de rodaje analizado es el area de la
region con relacion al area total de la imagen. Este parametro permitio tener
una idea de la proporcidn de area que la placa de rodaje con respecto a la
imagen total. En la Figura 13 se presenta esta distribucion, en la cual los
porcentajes mostrados fueron calculados con relacién al total de 406 placas
de rodaje etiquetadas. Puede apreciarse que la mayoria de las placas
etiquetadas ocupan un area menos al 2.73% del area total de las imagenes
(91.13% del total de las placas de rodaje), mientras que un 7.39% de las
placas de rodaje ocupan entre 2.73% y 5.39% del total del area de la imagen.

La informacidn estadistica de este parametro se presenta en el Cuadro 11.
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Figura 13. Distribucion de la relacion de area de las placas de rodaje
respecto al area de la imagen.

Cuadro 11

Parametros estadisticos de la relacion de area de las placas del dataset

Parametro Valor

Valor promedio 1.50%
Desviacion estandar 2.43%
Valor minimo 0.07%
Valor maximo 39.96%

Observando los parametros estadisticos, puede verse que la muestra tiene
una desviacion estandar que es mas grande que la media. Esto implica que
la muestra, en cuanto a la relacion del area de la placa respecto del area de
la imagen, es variada, lo cual es favorable para que el modelo pueda

generalizar adecuadamente.

En cuanto a las caracteristicas propias de la imagen, se analizé el contraste
de las placas de rodaje. El contraste puede definirse como la diferencia en la
iluminaciéon en una imagen, que hace que se aprecie poca diferencia entre
colores. Una imagen con bajo contraste puede ser o bien demasiado oscura

o iluminada.
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Para este andlisis, se empled la libreria “scikit-image™, la cual incluye el
modulo  “exposure”. En este moddulo, se implementa la funcion
“‘is_low_contrast()”, la cual admite como entradas la imagen a analizar y una
fraccion de disparo. Esta fraccion de disparo, denominada como
“fraction_threshold”, determina si una imagen tiene bajo contraste o no. Para
ello, la funcién calcula el rango de brillos en la imagen y luego compara este
rango contra el rango total de valores de la imagen. Si la fraccion obtenida es
menor a la fraccion de disparo, se considera que la imagen tiene bajo
contraste. Como ejemplo, una imagen en escala de grises tiene un rango total
de 255, en la medida de que cada pixel puede tomar un valor entre 0 y 255.
Si el rango de brillos en la imagen es de 50 (todos los pixeles son oscuros con
valores entre 10 y 60), la fraccion es de 50/255 = 0.19. Si se considera que la
fraccion de disparo debe ser 0.36, entonces esta imagen tiene bajo contraste.
El valor de 0.36 como fraccién de disparo se elige de manera empirica a partir

de varios experimentos realizados con las placas que conforman el dataset.

De este modo, se encuentra que en el dataset que 19 placas de rodaje tienen
bajo contraste, equivalentes al 4.68% del total de placas de rodaje. En el
Cuadro 12 se presenta esta informacion. En la Figura 14 se muestran las 19
placas de rodaje que, de acuerdo con el analisis realizado, tienen bajo

contraste.

5 La libreria scikit-image es una libreria para procesamiento de imagenes en Python,
disponible en: https://scikit-image.org/

6 En la tabla, el término FT se refiere al parametro fraction_threshold de la funcion
is_low_contrast de la libreria scikit-image.
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Cuadro 12

Contraste de las placas en el dataset

Contraste Frecuencia Frecuencia
porcentual

Placas con bajo contraste (FT < 0.36) 19 4.68%

Placas con contraste adecuado (FT > 387 95 329

0.36)

Total 406 100%
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Figura 14. Placas con bajo contraste en el dataset
Fuente. Elaborado a partir del dataset implementado para la presente
investigacion.

Estas placas de rodaje con bajo contraste se incluyeron en el proceso de
entrenamiento con la finalidad de que el sistema sea capaz de generalizar y

poder detectar placas en diversas condiciones.

Finalmente, se analiz6 la caracteristica de las placas de rodaje denominada
borrosidad, la cual se puede definir como la falta de definicion en los bordes

de una imagen.

Para determinar el nivel de borrosidad de una imagen, se tomo la métrica

descrita por Pech-Pacheco etal., (2000), la cual consiste en calcular la



63

varianza de los valores absolutos de la resultante de aplicar un filtro
Laplaciano sobre la imagen. En la medida que el nivel de borrosidad esta
planteado para determinar la falta de enfoque que tiene una imagen, se
empleara este método para su analisis. De este modo, evaluando este
parametro y definiendo un valor como valor umbral, fue posible determinar si

una imagen esta borrosa o no.

Para ello, se procedié a calcular este indicador, al que se denominé enfoque,
para cada una de las placas de rodaje que conforman el dataset. En el Cuadro
13 se presentan los resultados estadisticos del enfoque calculado para placa

del dataset.

Cuadro 13

Parametros estadisticos del enfoque de las placas del dataset

Parametro Valor
Valor promedio 1784.42
Desviacion estandar 1937.35
Valor minimo 31.24
Valor maximo 14 638.83

Para poder determinar el valor adecuado de enfoque con el cual determinar si
una placa esta borrosa o no, se procedid a analizar su distribucién, la cual se
presenta en la Figura 15, en la cual los porcentajes indicados fueron

calculados con relacion al total de 406 placas de rodaje etiquetadas.
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En particular, interesa analizar los intervalos para enfoques bajos, en la
medida de que mientras menor valor tenga el enfoque, mas borrosa es la

imagen.

Para analizar el caso, se toman tres muestras aleatorias de los primeros tres
intervalos, con la finalidad de determinar el nivel de borrosidad de las
imagenes de cada de intervalo. Estas muestras se presentan en la Figura 16,
en la que cada fila corresponde a placas de un solo intervalo. Se incorpora el

valor F correspondiente al enfoque calculado para dicha placa de rodaje.

I1-F=167.63 11-F=226.3 5 11-F = 350.96

o 20 4 60 B8 0 120
12 - F = 815.65 12-F=678.91

66 80 100 120 140 50 100 5 ir) 50 l(;O 150
13- F = 1022.65 I3 - F = 1435.67 13 -F = 1115.55

Q 25 50 s 100 125 150 0 20 40 60 &80 100

Figura 16. Placas vehiculares correspondientes a los intervalos con
menores niveles de enfoque

Analizando las muestras, se pudo encontrar que las placas que corresponden
al intervalo 1 son las mas borrosas. Del intervalo 2 se tiene una placa algo
borrosa, la correspondiente al enfoque de 530.91, no obstante, aun se pueden
apreciar claramente los valores de las placas. Las placas del intervalo 3 en
cambio tienen sus bordes mas definidos, por lo cual la borrosidad de dicho
intervalo, a partir de sus muestras, se puede considerar que no afecta la

legibilidad de la placa.

Por lo tanto, se procedi6é a expandir la informacién de enfoque de las placas
del primer intervalo, de manera que se tenga informacién para poder definir el
valor de enfoque minimo a partir del cual se puede afirmar que la placa de
rodaje no esta borrosa.
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En el Cuadro 14 se presentan los valores de los principales parametros

estadisticos de las placas del intervalo 1 con relacién al enfoque.

Cuadro 14

Parametros estadisticos del enfoque de las placas del primer intervalo

Parametro Valor
Valor promedio 289.83
Desviacion estandar 130.31
Valor minimo 31.24
Valor maximo 517.94

Puede apreciarse que la desviacion estandar del intervalo 1, en este caso es
menor que el promedio, lo cual, tomando en cuenta el valor minimo y el valor
maximo, da a entender que para este intervalo el enfoque varia casi

uniformemente.

En ese sentido, con la finalidad de determinar el valor de enfoque con el cual
determinar si una placa de rodaje esta borrosa o no con mejor precision, se
dividié el rango de este intervalo en 3 partes, y se plotean 3 muestras
aleatorias de cada subintervalo dos veces, de manera que se pueda tener dos
muestreos que permitan evaluar mejor la borrosidad. En la Figura 17 se
presentan los resultados, en la cual cada fila corresponde a placas de un solo
intervalo. Se incorpora el valor F correspondiente al enfoque calculado para

dicha placa de rodaje.
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Figura 17. Muestreo de placas vehlculares en el intervalo con menor
enfoque

De este experimento, al comparar los resultados, se pudieron identificar dos
aspectos: (1) el indicador elegido tiende a dar un menor nivel de enfoque a las
placas de rodaje inclinadas (este aspecto se debe tomar en cuenta al
momento de realizar el preprocesamiento para fines de deteccion de
caracteres) y (2) para niveles de enfoque inferiores a aproximadamente 400,
la placa ya tiene un grado de borrosidad que podria dificultar su legibilidad. En
ese sentido, para los fines de la presente investigacion, se tomé como valor
de disparo un enfoque de 400. Placas con un enfoque inferior a 400 fueron

calificadas como borrosas.
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Aplicando este criterio, se hace la evaluacion estadistica del dataset, cuyos
resultados se presenta en el Cuadro 15, en el cual el parametro F se refiere
al parametro de enfoque, calculado segun el método de la segunda derivada

descrito por Pech-Pacheco et al., (2000).

Cuadro 15

Borrosidad de las placas en el dataset

Contraste Frecuencia Frecuencia
porcentual
Placas borrosas (F < 400) 77 18.97%
Placas no borrosas (F > 400) 329 81.03%
Total 406 100%

4.5.3. Resumen del analisis estadistico

El analisis estadistico del dataset permiti6 estudiar las principales
caracteristicas de las imagenes que lo conforman. Se evaluaron 3
caracteristicas principales para las placas de rodaje: inclinacién, contraste y

borrosidad.

Las proporciones de las placas segun estas 3 caracteristicas se presentan en
el Cuadro 16.
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Cuadro 16

Evaluacion de la generalidad del dataset segun las caracteristicas
analizadas

L , Proporciéon respecto del
Caracteristica Numero de casos P P

total
Placa inclinada 184 45.32%
Placa con bajo contraste 19 4.68%
Placa borrosa 77 18.97%

Como puede apreciarse, el dataset implementado contiene casos para todas
las caracteristicas consideradas, por lo cual se puede concluir que cuenta con
muestras que no han sido controladas, es decir, se tienen placas inclinadas,
de bajo contraste y borrosas, lo cual, de cara al entrenamiento y evaluacion,

puede permitir obtener un modelo que generalice de manera adecuada.
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V. RESULTADOS

5.1. Presentacioén y analisis de resultados

En el presente apartado se presentan los resultados de las etapas de

entrenamiento y evaluacion.

Para la implementacion del modelo detector se utilizaron un total de 392
imagenes, de las cuales se uso el 80% del dataset para la fase de
entrenamiento y el 20% para realizar las evaluaciones. Esto permitio medir el
desempefio del modelo con mayor precision y eficacia, en la medida que
permite verificar la capacidad de deteccion del modelo ante imagenes que
nunca les fueron presentadas durante el entrenamiento. La seleccién de qué

imagenes se emplean en cada grupo se hizo de manera aleatoria.

5.1.1. Consideraciones previas con relacion al entrenamiento de los

modelos de deteccion

Con la finalidad de determinar el modelo con el mejor desempefio se tomaron

previamente en consideracion los siguientes aspectos:

o Velocidad de Inferencia (ms): tiempo que toma el modelo para generar
una prediccidn. Este parametro es importante, en la medida de que se
busca un modelo base que tenga un tiempo de inferencia no muy

elevado, pues se procura un funcionamiento en tiempo real.

o Tamano del modelo (maximo 100 MB): tamafio total del modelo, que
incluye el archivo con las matrices de pesos correspondientes, asi como
sus archivos de configuracion. Se limita en 100 MB para que el modelo
pueda embeberse en microcontroladores o tarjetas electronicas

pequenas.

Considerando estos criterios, se seleccionaron los siguientes 6 modelos pre

entrenados indicados en el Cuadro 17.
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Cuadro 17

Modelos pre entrenados seleccionados para el analisis comparativo

Tiempo -

Nombre de modelo inferencia mf\P Tamano
(%) (MB)

(ms)

EfficientDet DO 512x512 39 33.6 63.76
EfficientDet D1 640x640 54 38.4 91.19
SSD MobileNet v2 320x320 19 20.2 55.55
SSD MobileNet V1 FPN 640x640 48 29.1 99.79
SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320 22 222 29.79
SSD MobileNet V2 FPNLite 640x640 39 28.2 29.79

Fuente. Adaptado de Tensorflow 2 Detection Model Zoo, por (Tensorflow, s. f.),
GitHub.

(https://qgithub.com/tensorflow/models/blob/master/research/object detection/
g3doc/tf2 detection zoo.md).

Se realiz6 el entrenamiento por ajuste fino de estos modelos con el dataset
conformado por 392 imagenes (de las cuales el 80% se emplearon en el
entrenamiento y el 20% en la evaluacién). Este entrenamiento se realizé en la
plataforma virtual de Google Colab’, para lo cual se implementé el script

correspondiente en lenguaje Python.

De entre todos los hiperparametros configurables para cada modelo, se

ajustaron los siguientes:

o Tamano de lote (batch size) de 4 muestras. Se eligio este numero en la

medida de que a mayor tamafo de lote se requiere mayor memoria de

7 Como parte de la investigacion, se dispone del Script implementado en la plataforma Google
Colab, disponible en la siguiente URL:
https://colab.research.google.com/drive/178nhMJ4hOm9QHkOIi7hubeZ2R_uvBA7XpV?usp=s

haring



https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/tf2_detection_zoo.md
https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/tf2_detection_zoo.md
https://colab.research.google.com/drive/178hMJ4hOm9QHkOi7hubeZ2R_uvBA7XpV?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/178hMJ4hOm9QHkOi7hubeZ2R_uvBA7XpV?usp=sharing

72

procesamiento, puesto que por cada iteracion se tienen que cargar en la

memoria la informacion de 4 imagenes.

Numero de pasos totales: 8,000. Esto implica que el entrenamiento
considera 8,000 actualizaciones de los pesos del modelo, para cada lote

(conformado por 4 imagenes), con una validacion cada 1,000 pasos.

Tamano de lote para evaluacion (batch size for evaluation): Se elige el
valor de 1, en la medida de que para los fines de evaluacion se desean
calcular los parametros de desempefio para cada imagen que conforme
el subdataset de evaluacion. Se reitera que, con la finalidad de obtener
indicadores de desempefo consistentes, se recomienda realizar la
evaluacion del modelo con imagenes que no ha “visto” durante su
entrenamiento. Esto permite evaluar la capacidad de generalizacion del

modelo entrenado.

Se empled una tasa de aprendizaje dinamica, modelada por la funcién
de decaimiento del coseno (cosine decay), la cual es la funcidon que se
emplea por defecto. Se considera tasa de aprendizaje base de 0.05 y
tasa de aprendizaje de calentamiento de 0.001, con un calentamiento de
80 pasos. Bajo estos parametros, la tasa de aprendizaje inicio en 0.001,
y se incremento de tal forma que en la iteracion 80 su valor fue de 0.05.
Luego de alcanzar ese valor, la tasa de aprendizaje decae hasta ser 0
para el final del entrenamiento (iteracion 8,000). Esto permitié que al
inicio se realice un ajuste significativo de los pesos del modelo, en la
medida de que en principio se asume que el error es grande. Conforme
se avanzan las iteraciones, el error disminuye, por lo cual, para asegurar
que el modelo converja y no sea inestable, la tasa de aprendizaje
disminuye. En la Figura 18 se presenta la curva para la tasa de

entrenamiento que se considerd durante los entrenamientos.
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Figura 18. Curva de la tasa de entrenamiento considerado decaimiento
por coseno.

Fuente. Obtenido por intermedio de la herramienta Tensorboard
proporcionada por Tensorflow.

Para la medicion del tiempo promedio de inferencia, se empled una
computadora portatil con procesador Intel Core 15, con 8GB de memoria RAM
y sin GPU, en la medida de dicho hardware es el que se asemeja mas a la

SBC Raspberry Pi considerada para el prototipo.

5.1.2. Resultados del entrenamiento y evaluacién de los modelos de

deteccion

En el presente acapite se presentan los resultados del proceso de
entrenamiento de ajuste fino de los modelos seleccionados, en funcién a los

indicadores definidos en el Cuadro 4 y otros parametros.

5.1.2.1. Resultados para el modelo base EfficientDet D0. Este proceso
basado en el modelo EfficientDet DO tuvo un tiempo de entrenamiento
(Tt) de 2 181.80 segundos, con un tiempo de actualizacion de pesos de

aproximadamente 0.25 segundos por iteracion.

El modelo resultante se denomind “peruvian_efficientdet_d0_512x512". Los
resultados del proceso de entrenamiento, incluyendo los errores finales

obtenidos se presentan en el Cuadro 18.
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Cuadro 18

Resultados del proceso de entrenamiento por ajuste fino del modelo
“peruvian_efficientdet_d0_512x512"

item Valor

Modelo base EfficientDet DO

Fecha y hora de inicio de entrenamiento (Tti) 2023-04-03 02:32:35.26

Fecha y hora de fin de entrenamiento (Tt) 2023-04-03 03:08:57.06
[1: Tiempo de entrenamiento (T=Ti-Tt) (*) 2 181.80 segundos
Tiempo por iteracion (actualizacion) Aprox. 0.25 segundos
Error de clasificacion al final del entrenamiento 0.08924257

Error de localizacién al final del entrenamiento 0.0012420485
Error de rggulanzamon al final del 0.032723896
entrenamiento

Error total al final del entrenamiento 0.123208515

Fuente. Elaboracion propia.
Nota. (*) De acuerdo con lo definido en el Cuadro 4. Operacionalizacion de
variables de la presente investigacion.

En la Figura 19 se presentan las curvas de los errores de entrenamiento en
funcién de las iteraciones. En cuanto al error de clasificacion, pudo observarse
que este va disminuyendo conforme se avanzan en las iteraciones, hasta
alcanzar el valor de 0.089 en la iteracion 8 000 (fin del entrenamiento). Este
decaimiento es el esperado, indicando que el modelo converge hacia un
minimo de error. En lo que respecta al error de localizacion, se pudo observar
que este también disminuye conforme se llega a la iteracion 8 000, alcanzado
el valor de 0.001 en dicha iteracion. En cuanto al error de regularizacion, se
pudo apreciar que este alcanzdé su maximo valor aproximadamente en la
iteracién 3 000, luego de la cual disminuye para mantenerse casi constante,
alcanzando el valor de 0.033 en la iteracién 8 000. Observando el error total,
el cual considera los 03 errores descritos previamente, se pudo apreciar que
este disminuye conforme aumentan las iteraciones, hasta alcanzar el valor de

0.1232 al final del entrenamiento.
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Figura 19. Curvas de los errores durante el entrenamiento del modelo
“peruvian_efficientdet_d0_512x512”

Fuente. Obtenido por intermedio de la herramienta Tensorboard
proporcionada por Tensorflow.

Con relacién a la evaluacion del desempefio del modelo, en el Cuadro 19 se
presentan los resultados obtenidos. Esta evaluacion se realizé6 tomando en
cuenta el indicador 15: Precisién promedio, y de manera complementaria, con

el indicador recuperacion.
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Cuadro 19

Resultados de la evaluacion del modelo
“peruvian_efficientdet_d0_512x512"

Indicador de Maximo de detecciones
N loU . Valor
desempeno por imagen

I5: Precision promedio (AP)

loU=0.50:0.95 100 0.752
loU=0.50 100 0.968
loU=0.75 100 0.949
Recuperacion (RE)
loU=0.50:0.95 1 0.773
loU=0.50:0.95 10 0.781
loU=0.50:0.95 100 0.786

Fuente. Elaborado a partir de los valores obtenidos calculados mediante la
API de Tensorflow para la deteccién de objetos.

Tomando en cuenta que la precision media promedio (mAP) del modelo base
era de 0.336, se pudo apreciar que en todos los casos evaluados se logroé una

mejora de aproximadamente el 100% con respecto a este indicador.

En esta etapa, se calcularon los tiempos de inferencia para cada una de las
imagenes que conforman el dataset, cuyo promedio se empled para
caracterizar al modelo en general. Los resultados de este andlisis se
presentan en el Cuadro 20, en el cual los tiempos fueron calculados
considerando el caso de que todas las imagenes a evaluar no tienen las
mismas dimensiones, lo cual tiende a generar faltas de optimizacion y

reducciones en el rendimiento.
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Cuadro 20

Resultados de 1la evaluacion de Ila inferencia del modelo
“peruvian_efficientdet_d0_512x512” sobre la totalidad del dataset

item Valor
Numero de imagenes procesadas 392
Numero de placas etiquetadas (N) 406
Numero de placas predichas (P) 389
Numero de placas detectadas (D) 388
Falsos positivos (P-D) 1

Ratio de deteccion (D/N) 0.9557
Minimo tiempo de inferencia 0.52 segundos
Maximo tiempo de inferencia 35.31 segundos
Tiempo de inferencia promedio 2.07 segundos

Es relevante mencionar que durante la evaluacidn se encontré un caso de
falso positivo. Este caso se muestra en la Figura 20, que corresponde a un
error de clasificacion, ya que el modelo clasifico como placa un objeto que no
lo era. Esto podria mitigarse elevando el puntaje (score) a partir del cual se
considera que un objeto es una placa, no obstante, esto podria afectar la
deteccion de otros casos. Por ejemplo, si se eleva el puntaje a 0.90, la

cantidad de placas detectadas correctamente disminuye en 10.
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Caso 1
Score: 0.87285125

Figura 20. Falso positivo encontrado durante la evaluacion de los
tiempos de inferencia del modelo “peruvian_efficientdet_d0_512x512".
Fuente. Elaborado a partir de la evaluacion del modelo bajo analisis.

Finalmente, en la Figura 21 se presenta la distribucion de los tiempos de
inferencia para cada una de las imagenes, observandose que la gran mayoria

se encuentra por debajo de los 2.5 segundos.
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Figura 21. Distribucion de los tiempos de inferencia calculados para el
modelo “peruvian_efficientdet_d0_512x512"

Fuente. Elaborado a partir de los tiempos calculados empleando la funcién
time de la libreria time de Python. Se considera una placa detectada si la
probabilidad de deteccion (score) es de minimo 70%.
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5.1.2.2. Resultados para el modelo base EfficientDet D1

El entrenamiento por ajuste fino realizado tomando como base el modelo
EfficientDet D1 tuvo un tiempo de entrenamiento (Tt) que tomo 4,189.04
segundos en realizarse, con un tiempo de actualizacién de pesos de

aproximadamente 0.5 segundos por iteracion.

El modelo resultante se denomind “peruvian_efficientdet_d1_640x640”. Los
resultados del proceso de entrenamiento, incluyendo los errores finales

obtenidos se presentan en el Cuadro 21.

Cuadro 21

Resultados del proceso de entrenamiento por ajuste fino del modelo
“peruvian_efficientdet_d1_640x640"

item Valor

Modelo base EfficientDet D1

Fecha y hora de inicio de entrenamiento (Tt) 2023-04-03 03:15:08.86

Fecha y hora de fin de entrenamiento (Tt) 2023-04-03 04:24:57.90
I1: Tiempo de entrenamiento (T+=T-Tt) (*) 4 189.04 segundos
Tiempo por iteracion (actualizacion) Aprox. 0.50 segundos
Error de clasificacién al final del entrenamiento 0.076872915
Error de localizacion al final del entrenamiento 0.0011958205

Error de regularizacion al final del

) 0.034553345
entrenamiento

Error total al final del entrenamiento 0.11262208

Fuente. Elaboracién propia.
Nota. (*) De acuerdo con lo definido en el Cuadro 4. Operacionalizacion de
variables de la presente investigacion.

En la Figura 22 se presenta las curvas de los errores de entrenamiento en
funcién de las iteraciones. En cuanto al error de clasificacion, pudo observarse

que este va disminuyendo conforme se avanzan en las iteraciones, hasta
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alcanzar el valor de 0.077 en la iteracién 8,000 (fin del entrenamiento). Este
decaimiento es el esperado, indicando que el modelo converge hacia un
minimo de error, no obstante, puede apreciarse un segundo pico cerca de la
iteracion 2,300. En lo que respecta al error de localizacion, se pudo observar
que este también disminuye conforme se llega a la iteracion 8,000, alcanzado
el valor de 0.001 en dicha iteracion, con picos en los alrededores de las
iteraciones 2,300 y 3,600. En cuanto al error de regularizacion, se pudo
apreciar que este alcanz6 su maximo valor aproximadamente en la iteracién
3,000, luego de la cual disminuye para mantenerse casi constante,
alcanzando el valor de 0.035 en la iteracion 8,000. Observando el error total,
el cual considera los 03 errores descritos previamente, se pudo apreciar que
este disminuye conforme aumentan las iteraciones, hasta alcanzar el valor de

0.1232 al final del entrenamiento.
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Figura 22. Curvas de los errores durante el entrenamiento del modelo
“peruvian_efficientdet_d1_640x640".

Fuente. Obtenido por intermedio de la herramienta Tensorboard
proporcionada por Tensorflow.
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Con relacién a la evaluacion del desempefio del modelo, en el Cuadro 22 se
presentan los resultados obtenidos en funcién al indicado 15: Precision

promedio y de manera complementaria con el indicador de recuperacion.

Cuadro 22

Resultados de la evaluacion del modelo
“peruvian_efficientdet_d1_640x640”

Indicador de Maximo de detecciones
N loU ) Valor
desempefio por imagen

I5: Precisiéon promedio (AP)

loU=0.50:0.95 100 0.766
loU=0.50 100 0.969
loU=0.75 100 0.929
Recuperacion (RE)
loU=0.50:0.95 1 0.793
loU=0.50:0.95 10 0.796
loU=0.50:0.95 100 0.796

Fuente. Elaborado a partir de los valores obtenidos calculados mediante la
API de Tensorflow para la deteccion de objetos.

Tomando en cuenta que la precision media promedio (mAP) del modelo base
era de 0.384, se pudo apreciar que en todos los casos evaluados se logré una

mejora de aproximadamente el 100% con respecto a este indicador.

En esta etapa, se calcularon los tiempos de inferencia para cada una de las
imagenes que conforman el dataset, cuyo promedio se empled para
caracterizar al modelo en general. Los resultados de este analisis se
presentan en el Cuadro 23, en el cual los tiempos fueron calculados
considerando que todas las imagenes del dataset no tienen las mismas
dimensiones, lo cual tiende a generar faltas de optimizacién y reducciones en

el rendimiento.
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Cuadro 23

Resultados de 1la evaluacion de Ila inferencia del modelo
“peruvian_efficientdet_d1_640x640” sobre la totalidad del dataset

item Valor
Numero de imagenes procesadas 392
Numero de placas etiquetadas (N) 406
Numero de placas predichas (P) 399
Numero de placas detectadas (D) 397
Falsos positivos (P-D) 2

Ratio de deteccion (D/N) 0.9778
Minimo tiempo de inferencia 1.04 segundos
Maximo tiempo de inferencia 40.08 segundos
Tiempo de inferencia promedio 2.60 segundos

Se debe indicar que en la evaluacion se encontraron casos de falsos positivos.
Estos 2 casos se presentan en la Figura 23, los cuales corresponden a un
error de localizacién, ya que, si bien el modelo pudo detectar la placa,
segmentd el objeto en partes, generando asi dos falsos positivos. Cabe
resaltar que para esta imagen modelo si predijo, ademas de los falsos

positivos, la placa completa.

Casos 1y 2
Score: 0.9712203 Score: 0.86610323
. i R
|
N =

it "'”-!f“

Figura 23. Falsos positivos encontrados durante la evaluacién de los
tiempos de inferencia del modelo “peruvian_efficientdet_d1_640x640”
Fuente. Elaborado a partir de la evaluacion del modelo bajo analisis.
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En la Figura 24 se presenta la distribucion de los tiempos de inferencia para
cada una de las imagenes, observandose que la gran mayoria se encuentra

por debajo de los 2.5 segundos.
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Figura 24. Distribucion de los tiempos de inferencia calculados para el
modelo “peruvian_efficientdet_d1_640x640".

Nota. Elaborado a partir de los tiempos calculados empleando la funcién
time de la libreria time de Python. Se considera una placa detectada si la
probabilidad de deteccion (score) es de minimo 70%.

5.1.2.3. Resultados para el modelo base SSD MobileNet v2 320x320

El entrenamiento por ajuste fino realizado tomando como base el modelo SSD
MobileNet v2 320x320 tuvo un tiempo de entrenamiento (Tt) que tomé 590.77
segundos en realizarse, con un tiempo de actualizacion de pesos de

aproximadamente 0.05 segundos por iteracion.

El modelo resultante se denomind “peruvian_ssd_mobilenet _v2_ 320x320".
Los resultados del proceso de entrenamiento, incluyendo los errores finales
obtenidos se presentan en el Cuadro 24.
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Cuadro 24

Resultados del proceso de entrenamiento por ajuste fino del modelo
“peruvian_ssd_mobilenet_v2_320x320”

item Valor

SSD MobileNet v2
320x320

Fecha y hora de inicio de entrenamiento (Tti) 2023-04-03 01:37:54.32

Modelo base

Fecha y hora de fin de entrenamiento (Tt) 2023-04-03 01:47:45.09
[1: Tiempo de entrenamiento (T=Ti-Tt) (*) 590.77 segundos
Tiempo por iteracion (actualizacion) Aprox. 0.05 segundos
Error de clasificacion al final del entrenamiento 1.438148

Error de localizacion al final del entrenamiento 0.5808509

Error de regularizacion al final del

) 1236.0234
entrenamiento

Error total al final del entrenamiento 1238.0425

Nota. (*) De acuerdo con lo definido en el Cuadro 4. Operacionalizacién de
variables de la presente investigacion.

En la Figura 25 se presenta las curvas de los errores de entrenamiento en
funcion de las iteraciones. En cuanto al error de clasificacion, pudo observarse
que este fluctua sin seguir una tendencia creciente o decreciente conforme
avanzan las iteraciones, hasta alcanzar el valor de 1.44 en la iteracion 8,000
(fin del entrenamiento), lo cual indica que el modelo entrenado no tiene una
buena capacidad de clasificacion. En lo que respecta al error de localizacién,
se pudo observar que este si sigue una tendencia decreciente, disminuyendo
conforme se llega a la iteracion 8,000, alcanzado el valor de 0.58 en dicha
iteracion, el cual, no obstante, es demasiado alto para los fines de la tarea de
detectar placas vehiculares. En cuanto al error de regularizacién, se pudo
apreciar que este alcanz6 su maximo valor aproximadamente en la iteracién
1,100, luego de la cual disminuye, alcanzando el valor de 1,238.04 en la

iteracion 8,000. Observando el error total, el cual considera los 3 errores
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descritos previamente, se pudo apreciar que este sigue una tendencia

oscilante hasta alcanzar el valor de 1,238.04 al final del entrenamiento.
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Figura 25. Curvas de los errores durante el entrenamiento del modelo
“peruvian_ssd_mobilenet_v2_320x320”

Fuente. Obtenido por

intermedio de

proporcionada por Tensorflow.

la herramienta Tensorboard

Considerando que los errores obtenidos al final del entrenamiento fueron

demasiado altos, se consideré que el desempeno del modelo no fue el

adecuado. Esto se puede verificar en el Cuadro 25, en el que se presentan

los resultados obtenidos de la evaluacidn del modelo obtenido para el
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indicador 15: Precision media (AP) y de manera complementaria, el parametro

recuperacion.

Cuadro 25

Resultados de la evaluacion del modelo
“peruvian_ssd_mobilenet_v2_320x320"

Indicador de Maximo de detecciones
N loU ) Valor
desempefio por imagen

I5: Precision media (AP)

loU=0.50:0.95 100 0.000
loU=0.50 100 0.001
loU=0.75 100 0.000
Recuperacion (RE)
loU=0.50:0.95 1 0.005
loU=0.50:0.95 10 0.005
loU=0.50:0.95 100 0.047

Fuente. Elaborado a partir de los valores obtenidos calculados mediante la
API de Tensorflow para la deteccion de objetos.

Como puede apreciarse en los resultados obtenidos, en ninguno de los casos
se llega al 1% (0.01), lo cual indica que el modelo resultante no es el adecuado
para la tarea de deteccidon de placas vehiculares. En consecuencia, no se

realizd la evaluacién de los tiempos de inferencia para este modelo.

5.1.2.4. Resultados para el modelo base SSD MobileNet V1 FPN
640x640

El entrenamiento por ajuste fino realizado tomando como base el modelo SSD
MobileNet V1 FPN 640x640 tuvo un tiempo de entrenamiento (Tt) que tomé
3 059.06 segundos en realizarse, con un tiempo de actualizacién de pesos de
aproximadamente 0.375 segundos por iteracion.
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El modelo resultante se denomind “peruvian_ssd_mobilenet  fpn_640x640".
Los resultados del proceso de entrenamiento, incluyendo los errores finales

obtenidos se presentan en el Cuadro 26.

Cuadro 26

Resultados del proceso de entrenamiento por ajuste fino del modelo
“peruvian_ssd_mobilenet__fpn_640x640”

item Valor

SSD MobileNet V1 FPN
640x640

Fecha y hora de inicio de entrenamiento (Tt) 2023-04-03 00:35:34.96

Modelo base

Fecha y hora de fin de entrenamiento (Tt) 2023-04-03 01:26:34.02
[1: Tiempo de entrenamiento (T=Ti-Tt) (*) 3 059.06 segundos
Tiempo por iteracion (actualizacion) Aprox. 0.375 segundos
Error de clasificacion al fin del entrenamiento 0.03677152

Error de localizacion al fin del entrenamiento 0.01316152

Error de regularizacion al fin del
entrenamiento

Error total al fin del entrenamiento 0.9444988

0.8945658

Nota. (*) De acuerdo con lo definido en el Cuadro 4. Operacionalizacién de
variables de la presente investigacion.

En la Figura 26 se presentan las curvas de los errores de entrenamiento en
funcion de las iteraciones. En cuanto a los errores de clasificacion y
localizacion, se observd que ambos parametros siguen una tendencia
decreciente, alcanzando los valores de 0.037 y 0.013 para la iteracion 8,000.
En cuanto al error de regularizacion, este alcanzé un pico en la iteracién 1,000,
y luego descendio hasta alcanzar el valor de 0.8945 al final del entrenamiento.
Observando el error total, el cual considera los 3 errores descritos
previamente, se pudo apreciar que este disminuye conforme aumentan las

iteraciones, hasta alcanzar el valor de 0.9444 al final del entrenamiento.
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Figura 26. Curvas de los errores durante el entrenamiento del modelo
“peruvian_ssd_mobilenet__fpn_640x640".

Fuente. Obtenido por
proporcionada por Tensorflow.

intermedio de

la herramienta Tensorboard

Con relacién a la evaluaciéon del desempefio del modelo, en el Cuadro 27 se

presentan los resultados obtenidos para el indicador 15: Precisién promedio

(AP) y de manera complementaria, el parametro recuperacion.
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Cuadro 27

Resultados de la evaluacion del modelo
“peruvian_ssd_mobilenet__fpn_640x640”

Indicador de Maximo de detecciones
N loU . Valor
desempeno por imagen

I5: Precision promedio (AP)

loU=0.50:0.95 100 0.746
loU=0.50 100 0.961
loU=0.75 100 0.923
Recuperacion (RE)
loU=0.50:0.95 1 0.783
loU=0.50:0.95 10 0.796
loU=0.50:0.95 100 0.800

Fuente. Elaborado a partir de los valores obtenidos calculados mediante la
API de Tensorflow para la deteccién de objetos.

Tomando en cuenta que la precision media promedio (mAP) del modelo base
era de 0.291, se pudo apreciar que en todos los casos evaluados se logré una

mejora de aproximadamente el 200% con respecto a este indicador.

En esta etapa, se calcularon los tiempos de inferencia para cada una de las
imagenes del dataset, cuyo promedio se empled para caracterizar al modelo
en general. Los resultados de este analisis se presentan en el Cuadro 28, en
el cual los tiempos fueron calculados considerando que las imagenes del
dataset tenian dimensiones variables, lo cual tendia a generar faltas de

optimizacién y reducciones en el rendimiento.



91

Cuadro 28

Resultados de 1la evaluacion de Ila inferencia del modelo
“peruvian_ssd_mobilenet__fpn_640x640” sobre la totalidad del dataset

item Valor
Numero de imagenes procesadas 392
Numero de placas etiquetadas (N) 406
Numero de placas predichas (P) 403
Numero de placas detectadas (D) 399
Falsos positivos (P-D) 4

Ratio de deteccion (D/N) 0.9827
Minimo tiempo de inferencia 1.29 segundos
Maximo tiempo de inferencia 10.84 segundos
Tiempo de inferencia promedio 2.45 segundos

Se debe indicar que en la evaluacion se encontraron casos de falsos positivos.
Estos 4 casos se presentan en la Figura 27. Los dos primeros casos
corresponden a errores de clasificacion, ya que el modelo clasific6 como
placas objetos que no lo eran. Esto podria mitigarse elevando el puntaje
(score) a partir del cual se considera que un objeto es una placa, no obstante,
esto podria afectar la deteccién de otros casos. Por ejemplo, si se eleva el
puntaje a 0.90, la cantidad de placas detectadas correctamente disminuye en
3. Los casos 3 y 4 corresponden a un error de localizaciéon, ya que, si bien el
modelo pudo detectar la placa, segmenté el objeto en dos partes, generando
asi dos falsos positivos. Cabe resaltar que para la imagen en la que se produjo
este error, si se detectd la placa correctamente en su totalidad (es decir, el
modelo generd 3 prediccidn, siendo la primera, con puntaje 0.9782403, la que

contiene a la placa completa).
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Caso 1 Caso 2
Score: 0.8768213 Score: 0.7925038

Casos 3y4
Score 0.88644767 Score: 0.7961956
T————— r

Figura 27. Falsos positivos encontrados durante la evaluacion de los
tiempos de inferencia del modelo
“peruvian_ssd_mobilenet__fpn_640x640".

Fuente. Elaborado a partir de la evaluacion del modelo bajo analisis.

En la Figura 28 se presenta la distribucion de los tiempos de inferencia para
cada una de las imagenes, observandose que la gran mayoria se encuentra

por debajo de los 2.5 segundos.
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Figura 28. Distribucion de los tiempos de inferencia calculados para el
modelo “peruvian_ssd_mobilenet__fpn_640x640".
Fuente. Elaborado a partir de los tiempos calculados empleando la funcion
time de la libreria time de Python. Se considera una placa detectada si la
probabilidad de deteccion (score) es de minimo 70%.

5.1.2.5. Resultados para el modelo base SSD MobileNet V1 FPNLite
320x320

El entrenamiento por ajuste fino realizado tomando como base el modelo SSD
MobileNet V1 FPNLite 320x320 tuvo un tiempo de entrenamiento (Tt) que
tomé 750.42 segundos en realizarse, con un tiempo de actualizacién de pesos

de aproximadamente 0.09 segundos por iteracion.

El modelo resultante se denominé “peruvian_mobilenet_fpnlite_320x320”. Los
resultados del proceso de entrenamiento, incluyendo los errores finales

obtenidos se presentan en el Cuadro 29.
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Cuadro 29

Resultados del proceso de entrenamiento por ajuste fino del modelo
“peruvian_mobilenet_fpnlite_320x320”

item Valor
Modelo base SSD MobileNet V1
FPNLite 320x320
Fecha y hora de inicio de entrenamiento (Tt) 2023-04-02 01:25:11.57
. . 2023-04-02
Fecha y hora de fin de entrenamiento (Tt) 01:37:42.00
[1: Tiempo de entrenamiento (T=Ti-Tt) (*) 750.42 segundos
Tiempo por iteracion (actualizacion) Aprox. 0.09 segundos
Error de clasificacion al final del entrenamiento 0.023703322
Error de localizacién al final del entrenamiento 0.004606329
Error de regularizacion al final del entrenamiento 0.13654956
Error total al final del entrenamiento 0.1648592

Nota. (*) De acuerdo con lo definido en el Cuadro 4. Operacionalizacion de
variables de la presente investigacion.

En la Figura 29 se muestran las curvas de los errores de entrenamiento en
funcion de las iteraciones. En cuanto a los errores de clasificacion y
localizacion, pudo observarse que ambos parametros siguen una tendencia
decreciente, alcanzando los valores de 0.024 y 0.005 para la iteracion 8,000.
En cuanto al error de regularizacién, este alcanzé un pico en la iteracién 1,000,
y luego descendié hasta tomar el valor de 0.1365 al final del entrenamiento.
Observando el error total, el cual considera los 3 errores descritos
previamente, se pudo apreciar que este disminuye conforme aumentan las

iteraciones, hasta alcanzar el valor de 0.1648 al final del entrenamiento.
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Figura 29. Curvas de los errores durante el entrenamiento del modelo
“peruvian_mobilenet_fpnlite_320x320".

Fuente. Obtenido por intermedio de la herramienta Tensorboard
proporcionada por Tensorflow.
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Con relacién a la evaluacion del desempefio del modelo, en el Cuadro 30 se
presentan los resultados obtenidos para el indicador I15: Precisiéon promedio

(AP) y de manera complementaria, el indicador recuperacion (RE).

Cuadro 30

Resultados de la evaluacion del modelo
“peruvian_mobilenet_fpnlite_320x320”

Indicador de Maximo de detecciones
N loU ) Valor
desempefio por imagen

I5: Precisiéon promedio (AP)

loU=0.50:0.95 100 0.764
loU=0.50 100 0.951
loU=0.75 100 0.904
Recuperacion (RE)
loU=0.50:0.95 1 0.795
loU=0.50:0.95 10 0.799
loU=0.50:0.95 100 0.802

Fuente. Elaborado a partir de los valores obtenidos calculados mediante la
API de Tensorflow para la deteccion de objetos.

Tomando en cuenta que la precision media promedio (mAP) del modelo base
era de 0.222, se pudo apreciar que en todos los casos evaluados se logré una

mejora de aproximadamente el 300% con respecto a este indicador.

En esta etapa, se calcularon los tiempos de inferencia para cada una de las
imagenes que conforman el dataset, cuyo promedio se empled para
caracterizar al modelo en general. Los resultados de este analisis se
presentan en el Cuadro 31, en el cual los tiempos fueron calculados
considerando que todas las imagenes del dataset no tienen las mismas
dimensiones, lo cual tiende a generar faltas de optimizacién y reducciones en

el rendimiento.
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Cuadro 31

Resultados de 1la evaluacion de Ila inferencia del modelo
“peruvian_mobilenet_fpnlite_320x320” sobre la totalidad del dataset

item Valor
Numero de imagenes procesadas 392
Numero de placas etiquetadas (N) 406
Numero de placas predichas (P) 362
Numero de placas detectadas (D) 355

Falsos positivos (P-D) 7

Ratio de deteccion (D/N) 0.8744
Minimo tiempo de inferencia 0.1833 segundos
Maximo tiempo de inferencia 13.6185 segundos
Tiempo de inferencia promedio 0.6948 segundos

Se debe indicar que durante la evaluacion se encontraron casos de falsos
positivos. Estos 7 casos se presentan en la Figura 30. Los cuatro primeros
casos corresponden a errores de clasificacion, puesto que el modelo clasificd
como placas objetos que no lo eran. Esto podria mitigarse elevando el puntaje
[score] a partir del cual se considera que un objeto es una placa, no obstante,
esto podria afectar la deteccidn de otros casos. Por ejemplo, si se eleva el
puntaje a 0.90, la cantidad de placas detectadas correctamente disminuye en
22. Los casos 4, 5y 6 corresponden a errores de localizacién, ya que, si bien
el modelo pudo detectar la placa, segmenté el objeto en partes, generando
asi dos falsos positivos. Es relevante resaltar que para las imagenes en las
que se produjo este error (imagenes 00370 y 00372), el modelo si predijo,

ademas de los falsos positivos, la placa completa.
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Caso 1 Casos 2y 3 Caso 4
Score: 0.73467845 Score: 0.8257 Score: 0.7556 Score: 0.8790799

EREEEREERE

Caso 5 Casos6y7
Score: 0.85262525 Score: 0.9079889 Score: 0.7505499

Figura 30. Falsos positivos encontrados durante la evaluaciéon de los
tiempos de inferencia del modelo
“peruvian_mobilenet_fpnlite_320x320".

Fuente. Elaborado a partir de la evaluacién del modelo bajo analisis.

En la Figura 31 se muestra la distribucién de los tiempos de inferencia para
cada una de las imagenes, observandose que la gran mayoria se encuentra

por debajo de los 2.5 segundos.
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Figura 31. Distribucion de los tiempos de inferencia calculados para el
modelo “peruvian_mobilenet_fpnlite_320x320"

Fuente. Elaborador a partir de los tiempos calculados empleando la funcién
time de la libreria time de Python. Se considera una placa detectada si la
probabilidad de deteccion (score) es de minimo 70%.

5.1.2.6. Resultados para el modelo base SSD MobileNet V1 FPNLite
640x640

El entrenamiento por ajuste fino realizado tomando como base el modelo SSD
MobileNet V1 FPNLite 640x640 tuvo un tiempo de entrenamiento (Tt) que
tomo 1 592.29 segundos en realizarse, con un tiempo de actualizacion de

pesos de aproximadamente 0.19 segundos por iteracion.

El modelo resultante se denominé “peruvian_mobilenet _fpnlite_640x640”. Los
resultados del proceso de entrenamiento, incluyendo los errores finales

obtenidos se presentan en el Cuadro 32.
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Cuadro 32

Resultados del proceso de entrenamiento por ajuste fino del modelo
“peruvian_mobilenet_fpnlite_640x640”

item Valor

SSD MobileNet V1
FPNLite 640x640

Modelo base

Fecha y hora de inicio de entrenamiento (Tt) 3823%_%4;_33
Fecha y hora de fin de entrenamiento (Tt) 35)2035-%%-(;%

[1: Tiempo de entrenamiento (T=Ti-Tt) (*) 1 592.29 segundos
Tiempo por iteracion (actualizacion) Aprox. 0.19 segundos
Error de clasificacion al final del entrenamiento 0.027417589
Error de localizacion al final del entrenamiento 0.0046948316
Error de regularizacion al final del entrenamiento 0.13537835
Error total al final del entrenamiento 0.16749077

Nota. (*) De acuerdo con lo definido en la Tabla 4. Operacionalizacion de
variables de la presente investigacion.

En la Figura 32 se muestran las curvas de los errores de entrenamiento en
funcion de las iteraciones. En cuanto a los errores de clasificacion y
localizacion, pudo observarse que ambos parametros siguen una tendencia
decreciente, alcanzando los valores de 0.027 y 0.005 para la iteracion 8 000.
En cuanto al error de regularizacion, este alcanzé un pico en la iteracion 1
000, y luego descendid6 hasta tomar el valor de 0.1354 al final del
entrenamiento. Observando el error total, el cual considera los 3 errores
descritos previamente, se pudo apreciar que este disminuye conforme
aumentan las iteraciones, hasta alcanzar el valor de 0.1675 al final del

entrenamiento.
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Figura 32. Curvas de los errores durante el entrenamiento del modelo

“peruvian_mobilenet_fpnlite_640x640".
Fuente. Obtenido por intermedio de

proporcionada por Tensorflow.

la herramienta Tensorboard
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Con relacién a la evaluacion del desempefio del modelo, en el Cuadro 33 se
presentan los resultados obtenidos para el indicador 15: Precisiéon promedio

(AP) y, de manera complementaria, el parametro recuperacion.

Cuadro 33

Resultados de la evaluacion del modelo
“peruvian_mobilenet_fpnlite_640x640".

Indicador de Maximo de detecciones
N loU ) Valor
desempefio por imagen

I5: Precisiéon promedio (AP)

loU=0.50:0.95 100 0.823
loU=0.50 100 0.969
loU=0.75 100 0.946
Recuperacion (RE)
loU=0.50:0.95 1 0.832
loU=0.50:0.95 10 0.853
loU=0.50:0.95 100 0.853

Fuente. Elaborado a partir de los valores obtenidos calculados mediante la
API de Tensorflow para la deteccién de objetos.

Tomando en cuenta que la precision media promedio (mAP) del modelo base
era de 0.282, se pudo apreciar que en todos los casos evaluados se logré una

mejora de aproximadamente el 400% con respecto a este indicador.

En esta etapa, se calcularon los tiempos de inferencia para cada una de las
imagenes que conforman el dataset, cuyo promedio se empled para
caracterizar al modelo en general. Los resultados de este andlisis se
presentan en el Cuadro 34, en el cual los tiempos fueron calculados
considerando que todas las imagenes del dataset no tienen las mismas
dimensiones, lo cual tiende a generar faltas de optimizacién y reducciones en

el rendimiento.
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Cuadro 34

Resultados de la evaluacion de la inferencia del modelo
“peruvian_mobilenet_fpnlite_640x640” sobre la totalidad del dataset

item Valor
Numero de imagenes procesadas 392
Numero de placas etiquetadas (N) 406
Numero de placas predichas (P) 406
Numero de placas detectadas (D) 402
Falsos positivos (P-D) 4

Ratio de deteccion (D/N) 0.9901
Minimo tiempo de inferencia 0.39 segundos
Maximo tiempo de inferencia 14.02 segundos
Tiempo de inferencia promedio 1.12 segundos

Se debe indicar que durante la evaluacion se encontraron casos de falsos
positivos. Estos 4 casos se muestran en la Figura 33. Los tres primeros casos
corresponden a errores de clasificacion, es decir, el modelo clasificé como
placas objetos que no lo eran. Al respecto se precisa que, considerando el
primer caso, el falso positivo tiene un puntaje de 0.9945, el cual es superior
inclusive al puntaje calculado para placas detectadas correctamente. El ultimo
caso correspondié a un error de localizacion, ya que, si bien el modelo pudo
detectar la placa, segment6 el objeto en partes, generando asi un falso
positivo. Cabe resaltar que para este caso el modelo si predijo, ademas del

falso positivo, la placa completa.
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Caso 1 Caso 2
Score: 0.9949823 Score: 0.7777428

e

Caso 4
Caso 3 Score: 0.70275116

Score: 0.8405739
s (AR I

Figura 33. Falsos positivos encontrados durante la evaluacion de los
tiempos de inferencia del modelo
“peruvian_mobilenet_fpnlite_640x640”

Fuente. Elaborado a partir de la evaluacion del modelo bajo analisis.

En la Figura 34 se presenta la distribucion de los tiempos de inferencia para
cada una de las imagenes, observandose que la gran mayoria se encuentra

por debajo de los 2.5 segundos.
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Figura 34. Distribucion de los tiempos de inferencia calculados para el
modelo “peruvian_mobilenet_fpnlite_640x640”

Fuente. Elaborado a partir de los tiempos calculados empleando la funcién
time de la libreria time de Python. Se considera una placa detectada si la
probabilidad de deteccion (score) es de minimo 70%.

5.1.2.7. Analisis comparativo y seleccion del modelo para prototipo

En los numerales previos se presentaron los resultados obtenidos durante el
entrenamiento y la evaluacion de 6 modelos, con la observacion que uno de
ellos, el denominado “peruvian_ssd_mobilenet_v2 320x320” no presentd un
desempefo adecuado. Para fines de simplificacién del analisis comparativo,
en Cuadro 35 se presentan los modelos con un alias simplificado, de acuerdo

con el orden en el que fueron analizados previamente en el presente apartado.
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Cuadro 35

Modelos entrenados y sus etiquetas para fines de comparacion

Modelo entrenado Etiqueta
peruvian_efficientdet d0_512x512 M1
peruvian_fficientdet d1_640x640 M2
peruvian_ssd_mobilenet  fpn_640x640 M3
peruvian_mobilenet_fpnlite _320x320 M4
peruvian_mobilenet_fpnlite_640x640 M5

Se inici6 el analisis comparativo por el proceso de entrenamiento, tomando
como referencia de analisis los tiempos de entrenamiento (indicador 12) y los
errores obtenidos en la ultima iteracion (iteracion 8,000). En el Cuadro 36 se

presentan estos indicadores para todos los modelos entrenados.

En lo que respecta al tiempo de entrenamiento, el modelo que se entrend con

mayor rapidez fue el M4, seguido por el modelo M5.

En lo referente a los errores durante el entrenamiento, el modelo M4 presentd
un menor error de clasificacion, mientras que el modelo M2 present6é un menor
error de localizacion y el modelo M1 presentd un menor error de
regularizacién. Considerando los efectos de todos los errores de
entrenamiento evaluados, el modelo M2 es el que presentd un menor error
total, seguido por el modelo M1. Los modelos M3 y M4 presentaron errores

totales similares, mientras que el modelo M3 presentd el error total mas alto.



Cuadro 36

Comparacion de los modelos entrenados con relacién el proceso de entrenamiento.
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Indicador M1 M2 M3 M4 M5

I1: Tiempo de entrenamiento 2,181.80 s 4,189.04 s 3,059.06 s 75042 s 1592.29s
Error de clasificacion al final del 0.08924 0.07687 0.03677 0.02370 0.02742
entrenamiento

Error de localizacion al final del 0.00124 0.00120 0.01316 0.00460 0.00469
entrenamiento

Error de regularizacion al final 0.03272 0.03455 0.89457 0.13655 0.13538
del entrenamiento

Error total al final del 0.12320 0.11262 0.94450 0.16486 0.16749

entrenamiento

Fuente. Elaborado a partir de los datos obtenidos de la evaluacion de cada modelo.
Nota. Se resalta por cada fila el modelo con el mejor indicador.



108

Como complemento del entrenamiento, se analizaron los indicadores de la
evaluacioén de los modelos, tomando como referencia la precision promedio
AP (Indicador 15) y de manera complementaria la recuperaciéon RE. En el
Cuadro 37 se presentan estos indicadores para todos los modelos

entrenados.

En lo que respecta al indicador de precision promedio (Indicador 15), se pudo
encontrar que el modelo M5 presente mejores resultados, sobre todo para un
loU en el intervalo de 0.50 a 0.95 (se promedia el indicador para distintos loU
en dicho intervalo). Solo para un loU de 0.75 el modelo M1 present6 un mejor

resultado, no obstante, es seguido por el modelo M5.

Por otro lado, en lo que se refiere al parametro de recuperacion, se pudo
encontrar que el modelo M5 nuevamente es el que presente el mejor

resultado.

Cuadro 37

Comparacion de los modelos entrenados con relacion el proceso de
evaluacién de desempeiio.

Indicador Consideracion M1 M2 M3 M4 M5

I5: Precisiéon promedio (AP)

loU=0.50:0.95 0.752 0.766 0.746 0.764 0.823

loU=0.50 0.968 0.969 0.961 0.951 0.969

loU=0.75 0.949 0.929 0.923 0.904 0.946

I6: Recuperacion (RE)

loU=0.50:0.95 0.786 0.796 0.800 0.802 0.853

Fuente. Elaborado a partir de los datos obtenidos de la evaluacion de cada
modelo.

Nota. Se consideran los indicadores calculados para un maximo de 100
detecciones por imagen. Se resalta por cada fila el modelo con el mejor
indicador.
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Se prosiguidé con el analisis de la capacidad de inferencia de los modelos y
sus tiempos de inferencia, evaluados sobre el total de las 392 imagenes que
conforman el dataset. En el Cuadro 38 se presentan estos indicadores para

todos los modelos entrenados.

Pudo encontrarse que el modelo que detecto correctamente el mayor numero
de placas fue el modelo M5, seguido por el modelo M3. No obstante, el modelo
que predijo un menor numero de falsos positivos fue el modelo M1, seguido
por el modelo M2, seguidos por los modelos M3 y M5, ambos con 4 falsos
positivos. Considerando el numero de placas detectadas correctamente
respecto al total de placas etiquetadas en el dataset, el modelo M5 es el que

presento el mejor resultado, seguido por el modelo M2.

En lo que respecta al tiempo de inferencia, el modelo M4 es el que presentd
un menor tiempo minimo y promedio de inferencia, seguido por el modelo M5.
En lo referente al tiempo maximo de inferencia, el M3 es el que presentd un

mejor valor, seguido por los modelos M4 y M5.

Cuadro 38

Comparacion de los modelos entrenados con relacion a la inferencia.

Indicador M1 M2 M3 M4 M5
Numero de placas detectadas 388 397 399 355 402
Falsos positivos 1 2 4 7 4
Ratio de deteccion 0.9557 0.9778 0.9827 0.8744  0.9901

Minimo tiempo de inferencia 052s 1.04s 1.29s 0.18 s 0.39s

Maximo tiempo de inferencia 35.31s 40.08s 10.84s 13.62s 14.02s

Tiempo de inferencia promedio 2.07s 2.60s 245s 0.69 s 1.12s

Fuente. Elaborado a partir de los datos obtenidos de la evaluacion de cada
modelo.
Nota: Se resalta en cada fila el modelo que presente el mejor resultado.
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Con la finalidad de evaluar el modelo a ser considerado para la
implementacion del prototipo, se procedid a elaborar una matriz de ranking
por indicadores, considerandose un puntaje del 1 al 5 por cada atributo en el
que modelo tenga mejores valores para sus indicadores. Este calculo de

presenta en el Cuadro 39.

Cuadro 39

Evaluacion integral de los modelos entrenados.

Indicador M1 M2 M3 M4 M5
11: Tiempg de 3 1 > 5 4
entrenamiento

Error de cIaS|f|cac!on al 1 5 3 5 4
final del entrenamiento

Error de Iocahzaqon al 4 5 1 3 5
final del entrenamiento

Error de regularizacion

al final del 5 4 1 2 3
entrenamiento

15: AP (loU=0.50:0.95) 2 4 1 3 5
RE (loU=0.50:0.95) 1 2 3 4 5
Falsos positivos 5 4 3 1 3
Ratio de deteccion 4 3 2 1 5
Minimo ’Fiempo de 3 5 1 5 4
inferencia

!\/IaX|mo.t|empo de 2 1 5 4 3
inferencia

Tiempo .de inferencia 3 1 > 5 4
promedio

Puntaje total 33 29 24 38 42

De los resultados calculados en el Cuadro 39 se pudo encontrar que el modelo
M5, denominado “peruvian_mobilenet_fpnlite 640x640”, el cual esta basado
en el modelo pre entrenado MobileNet FPNLite 640x640, es el que presentd

un mejor desempenio integral para la deteccidn de placas de rodajes de Peru
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y, por lo tanto, es el modelo que se considerd para la implementacién del

prototipo.
5.1.3. Resultados del reconocimiento de caracteres

Luego de que se detecta la placa y se haga la inferencia de su ubicacion en
la imagen, el siguiente proceso del sistema fue aplicar el reconocimiento de

los caracteres con la finalidad de determinar el numero de placa.

Para esta tarea, se empleo la libreria PaddleOCR (Du et al., 2020), la cual
esta implementada con lenguaje Python. Esta libreria dispone de la funcién
ocr, la cual admite como entrada una imagen y devuelve como salidas las
predicciones de los caracteres reconocidos, bajo un idioma de referencia.
Para la presente aplicacion, se eligié el idioma inglés, considerando que la
libreria no dispone del idioma espafiol entre sus parametros de configuracion.
No obstante, en la medida de que los numeros de placas estan conformados
por caracteres alfanuméricos, el proceso de reconocimiento no se vio afectado

por el idioma configurado en la libreria.

Se implementd un algoritmo en Python para esta tarea, la cual consistio en

los siguientes pasos:

Paso 1: Cargar la matriz de la placa de rodaje detectada por el modelo basado

en inteligencia artificial.
Paso 2: Aplicar el algoritmo ‘ocr’ sobre la placa detectada.

Paso 3: Si se obtiene un resultado con score o puntaje mayor que 0.90, y el
formato del texto reconocido cumple con las reglas de formacion del numero
de placa de rodaje peruana (segun lo indicado en el Cuadro 2), se retorna la

etiqueta con el score o puntaje que el OCR calcul6 para dicha prediccion.

Paso 4: Si no se obtiene un resultado valido de acuerdo con lo senalado en el
Paso 3, se aplica una mascara en los bordes, lo cual mejora la capacidad de

reconocimiento.
Paso 5: Aplicar el algoritmo ocr sobre la placa procesada.

Paso 6: Si se obtiene un resultado valido de acuerdo con las reglas de

formacion del numero de placa de rodaje peruana (segun lo indicado en la
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Tabla 2), se retorna la etiqueta con el score o puntaje que el OCR calculé para

dicha prediccion.

Paso 7: Retornar como salida la variable de texto: NO RECONOCIDO, con el

score o puntaje de 0 (cero).

Para validar el algoritmo, este se aplicé sobre el total del dataset (392
imagenes con 406 placas de rodaje), tomando en cuenta que se buscé evaluar
el desempefo del sistema final en su conjunto, mas alld del modelo
individualmente. De este modo, tras la evaluacién del algoritmo aplicado sobre
las placas detectadas por el modelo seleccionado en el apartado 5.1.2.7, se
pudieron reconocer los caracteres de 397 placas de rodaje. De las 9 placas
de rodaje en las que no se pudieron reconocer los caracteres, 4
correspondieron a falsos positivos detectados por el modelo, indicados en la
Figura 33. En ese sentido, en 9 placas de rodaje, el OCR no pudo reconocer
los numeros de placa. Cabe sefalar que un caso correspondié a una imagen
que no corresponde a una placa en absoluto. Estos 10 casos se presentan en
la Figura 35, en la que se sefala ademas una posible explicacion de por qué

el numero de placa no pudo ser reconocido.
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Caso 1 Caso 2 Caso 3
66 x 38 pixeles 144 x 91 pixeles 229 x 174 pixeles

(Imagen pequenia, borrosa y
con inclinacion. Marco de la
placa muy préximo a los
caracteres

Falso positivo

Caso 6
Caso 4 Caso 5 74 x 65 pixeles
61 x 35 pixeles 153 x 49 pixeles (Imagen pequefa con
(Imagen pequefia, borrosa e Falso positi\icz) inclinacion

incompleta

T

Caso 6
449 x 359 pixeles Caso 8 Caso 9 Caso 10

Falso positivo

61 x 34 pixeles 63 x 38 pixeles 62 x 33 pixeles
(Imagen pequefia, (Imagen pequefia, (Imagen pequefia,

borrosa borrosa incompleta
\ FURH!

Figura 35. Imagenes generadas por el modelo detector en las que el
OCR no pudo reconocer el numero de placa.
Fuente. Elaborado a partir del resultado de la evaluacion del sistema.

De los casos mostrados en la Figura 35, pudo encontrarse que el
reconocimiento de caracteres no es eficaz si la placa detectada es muy

pequena.

Finalmente, se procedid a realizar la comparacién de los numeros de placa
reconocidos, con relacion a los numeros de placas etiquetados. Tras esta
evaluacion, se pudo verificar que el OCR detectd correctamente los nimeros
de placa de 382 licencias, mientras que en 14 placas el numero de placa
reconocido no correspondié con el valor etiquetado. Considerando que el
universo de placas etiquetadas fue de 406, el Indicador 16: Exactitud de
reconocimiento de caracteres (definido en el Cuadro 4), tomé el valor de

94.09%. Este valor es satisfactorio para los fines de la presente investigacion.

Con relacion a los 14 numeros de placas que se reconocieron
incorrectamente, en la Figura 36 se presentan estos casos. De los 14 casos
en los que se reconocio incorrectamente el numero de placa, solo en un caso

el OCR el nimero de caracteres errados fue de 6. En el resto, solo hubo error
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en el reconocimiento de un caracter. Para cada caso se presente el score o

puntaje de la prediccion del OCR, asi como la descripcion del error.

Caso 1 Caso 2 Caso 3
Real: B9I-446 Real: B6W-695 Real:. C8I-749
Reconocido: B91-446 Reconocido: B6H-695 Reconocido: C81-749
Score: 0.9562 Score: 0.9089 Score: 0.8760
#Errores: 1 #Errores: 1 #Errores: 1
‘1’envez de ‘I ‘H’ en vez ‘W’ ‘I’envezde ‘I
; ; rEwy
081 749
Caso 5
Caso 4 Real: D3W-581 Qaso 6 (?aso 7
Real: AAG-098 Reconocido: 13W- Real: AVJ-469 Real: C6A-446
Reconocido: AAG-028 581 ’ Reconocido: AVJ-L69 Reconocido: C6A-L46
Score: 0.9524 Score: 0.9177 Score: 0.9137 Score: 0.8551
#Errores: 1 #Errores: 1 #Errores: 1 #Errores: 1

‘L’ en vez de ‘4’ ‘L’ en vez de ‘4

‘2'envez de 'Y’ ‘1" en vez de ‘D’

Caso 9
Caso 8 Real: C6A-446 Caso 10 Caso 11
Real: COV-140 Reconocido: 677- Real: FO0-278 Real: BDR-297
Reconocido: COV-140 193 Reconocido: F00-278 Reconocido: BOR-297
Score: 0.9340 Score: 0.5803 Score: 0.9849 Score: 0.8225
#Errores: 1 #Errores: 6 #Errores: 1 #Errores: 1
‘O’envezde ‘0

Todos los caracteres ‘0’ en vez de ‘O ‘0’ en vez de ‘D’

Caso 12

Caso 13

Real: C5P-559

T Real: FBW-577 Caso 14

Reconocido: E5P-559 S )

. Reconocido: F64-577 Real: Y1Y-321

Score: 0.9105 ; .
#Errores: 1 Score: 0.8350 Reconocido: V1Y-321
#Errores: 1 Score: 0.7215

E envezde C #Errores: 1

‘V'en vez de Y’

‘4’ en vez de ‘W’

IP-55¢

Figura 36. Imagenes en los que el numero de placa reconocido tiene
errores.
Fuente. Elaborado a partir del resultado de la evaluacion del sistema.

5.1.4. Implementacién del prototipo

Se implemento el prototipo empleando una SBC Raspberry Pi 4 B+ con 8GB
de memoria RAM. Se exporté el modelo seleccionado para poder realizar la
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inferencia en el prototipo. Se realizé la implementacion empleando la version
total y la version simplificada del modelo seleccionado. Si bien la version
simplificada del modelo podria tener un menor desempefio en comparacion
con el modelo integro (Alake, 2020)(Juras, 2023), la velocidad en la inferencia
y el menor consumo de recursos computacionales es un aspecto relevante,
sobre todo para aplicaciones en tiempo real y con sistemas electronicos como
la SBC Raspberry Pi 4 B+.

Se incorporé una camara infrarroja como interfaz mediante la cual se

capturaron imagenes de placas desde el entorno real.

Para la evaluacion del prototipo, se elaboraron dos scripts en lenguaje Python.
El primero, para obtener indicadores de desempefio del sistema, y el segundo,
que integra a la camara, para obtener inferencias del entorno inmediato del

prototipo.

Cabe sefialar que los indicadores 12 e 13: Implementacion de las integraciones
de software y hardware respectivamente, el cual sefiala el numero de
integraciones de los sistemas de software y hardware, toma el valor de 1,
puesto solo se implementd un prototipo. Los detalles se presentan en el
Cuadro 40. Asimismo, en la Figura 37 se presentan imagenes del prototipo

implementado®.

8 La version de SBC Rasbperry Pi 4 B+ es la que incorpora 8 GB de memoria RAM. Se empled
a su vez una memoria SD de 64 GB como almacenamiento.
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Detalles del prototipo implementado (Indicadores 12 e I3).

Elemento

Valor

Detalles de hardware

Tarjeta base

Memoria RAM

Almacenamiento

Camara

Detalles de sotfware

Sistema operativo

Lenguaje

Backend para procesamiento de
imagenes

Backend para deteccién

Backend para OCR

Raspberry Pi 4 B+
8 GB
64 GB

Infrarroja genérica

Raspberry OS “Bullseye”
64 bits

Python version 3.9
OpenCV version 4.6

Tensorflow version 2.10

PaddlePaddle version
24.2
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Figura 37. Prototipo implementado.
Fuente. Fotografias tomadas al prototipo implementado.
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5.1.5. Resultados del test del sistema prototipo

En primer lugar, se realiz6 la evaluacion del modelo integro implementado a
nivel de prototipo con la tarjeta Raspberry Pi 4 B+. Esta evaluacion se centrd
en analizar los tiempos de inicializacion (carga de librerias y del modelo),
preprocesamiento previo a su ingreso al modelo, deteccion y reconocimiento,
a fin de determinar si los valores obtenidos fueron adecuados. Se precisa
sefialar que la suma de la duracién de estos procesos es el tiempo de
ejecucion, definido como indicador 14 de acuerdo con el Cuadro 4. En la Figura
38 se presenta la captura de pantalla del sistema ejecutando la prueba. Para
el monitoreo de la SBC Raspberry Pi 4 B+ se empled la aplicacion VNC

Viewer.

PeruvianfiateDetect -'L x( ]“‘ 0010
v A X

Figura 38. Captura de pantalla indicando el resultado de la aplicaciéon
de prueba con el modelo completo.
Fuente. Captura de pantalla del Sistema en Raspberry Pi 4 B+.

Esta evaluacion proporcioné los resultados que se muestran en el Cuadro 41,
con tiempos expresados en segundos. Se resalta que la media de tiempo total
para la realizacion de un reconocimiento completo de una placa de rodaje fue

de 1.55 segundos.
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Resultados de los tiempos empleados por el modelo en la SBC

Raspberry Pi 4 B+.

Indicador Promedio Minimo Maximo
Tiempo de inicializacién 33.68 - -
Tiempode 0.03 0.02 0.09
preprocesamiento

Tiempo de deteccion 0.97 0.91 5.92
Tiempo de 0.55 0.00 463
reconocimiento

Tiempo total (Indicador 14: 155 0.99 6.37

tiempo de ejecucion)

Fuente. Elaborado a partir de los resultados de la evaluacion.

Con relaciéon al indicador 16: “Exactitud de reconocimiento de caracteres”,

obtenido en la SBC Raspberry Pi 4 B+, se encontré que el sistema pudo

reconocer adecuadamente las placas de rodaje de 380 placas, de un total de

406, lo cual equivale a un 93.60%. Esto implica que el desempeio del modelo

en la SBC Raspberry Pi 4 B+ se redujo en un 0.5% aproximadamente, no

obstante, en cuando al tiempo de inferencia, se tiene un tiempo de 1.55

segundos.

A continuacion, se realizd la misma evaluacion, en esta oportunidad,

empleando el modelo simplificado. En la Figura 39 se presenta la captura de

pantalla del sistema ejecutando la prueba con el modelo simplificado. Para el

monitoreo de la SBC Raspberry Pi 4 B+ se empleé la aplicacion VNC Viewer.
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Figura 39. Captura de pantalla indicando el resultado de la aplicaciéon
de prueba con el modelo simplificado.
Fuente. Captura de pantalla del Sistema en Raspberry Pi 4 B+.

Los resultados con relacion a los tiempos del sistema se presentan en el

Cuadro 42, presentados en segundos.
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Cuadro 42

Resultados de los tiempos empleados por el modelo simplificado en la
SBC Raspberry Pi 4 B+.

Indicador Promedio Minimo Maximo
Tiempo de inicializacién 3.20 - -
Tiempo de 0.03 0.02 0.10

preprocesamiento

Tiempo de deteccion 0.68 0.67 0.71
Tiempo de 0.53 0.00 2.43
reconocimiento

Tiempo total (Indicador 14: 1.24 0.72 313

tiempo de ejecucion)

Fuente. Elaborado a partir de los resultados de la evaluacion.

Con relaciéon al indicador 16: exactitud de reconocimiento de caracteres,
obtenido en la SBC Raspberry Pi 4 B+, se encontré que el sistema pudo
reconocer adecuadamente las placas de rodaje de 374 placas, de un total de
406, lo cual equivale a un 92.12%. Esto implica que el desempeio del modelo
en la SBC Raspberry Pi 4 B+ se redujo en un 1.48% con relacion al

desempefio del modelo completo en la misma SBC (93.60%).

Con la finalidad de realizar una evaluacion comparativa, se presentan en el
Cuadro 43 los resultados mas relevantes para ambos modelos (completo y
simplificado), con el objeto de poder determinar con ello el modelo a emplear
para la implementacion de operacion con captura de imagenes del entorno en

tiempo real.
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Cuadro 43

Comparacioén de resultados entre el modelo completo y el modelo
simplificado.

Modelo completo Modelo simplificado
Indicador
Prom. Min. Max. Prom. Min. Max.
Tiempo de 33.68 ; ; 3.20 ; ;
inicializacion
Tiempo de

. 0.03 0.02 0.09 0.03 0.02 0.10
preprocesamiento

Tiempo de

-, 0.97 0.91 5.92 0.68 0.67 0.71
deteccién

Tiempo de

. 0.55 0.00 4.63 0.53 0.00 2.43
reconocimiento

Indicador 14 1.55 0.99 6.37 1.24 0.72 3.13

Indicador 16 93.60% - - 92.12% - -

Fuente. Elaborado a partir de los resultados de la evaluacion.
Nota. Los valores para los tiempos estan presentados estan en segundos.

Pudo apreciarse que se logré una reduccion de 0.31 segundos (una reduccién
de aproximadamente 20%) en el tiempo total de ejecucion del sistema
(Indicador 13), con una pérdida de tan solo 1.48% en la exactitud de
reconocimiento de caracteres de las placas. Asimismo, pudo apreciarse que
el tiempo de deteccidén del modelo ligero es mas uniforme, variando desde los
0.68 segundos hasta 0.71 segundos, en comparacion con el modelo completo,
en el cual el tiempo de deteccion oscilé desde 0.91 segundos, llevando a
tomar 5.92 segundos. Esto en particular resulta limitante para un posible
desempefio en tiempo real. En ese sentido, se escogid el modelo ligero para
la implementacién del prototipo final empleando captura de imagenes del

entorno a través de una camara.
5.1.6. Evaluacion practica del prototipo

Se realizé una primera evaluacion en un ambiente de interiores con poca luz.
Se empled un smartphone para mostrar la imagen de una placa vehicular

peruana al prototipo, obteniéndose resultados satisfactorios: de 4 placas
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mostradas, se obtuvo 4 detecciones y reconocimientos correctos. Estos

resultados se presentan en la Figura 40.

Asimismo, se realizdé una segunda evaluacion, la cual consistié de pruebas en
entornos exteriores, con placas de rodaje de vehiculos reales expuestas a luz
natural. Como resultado de esta evaluacidon se obtuvieron nuevamente

resultados satisfactorios. Este resultado se presenta en la Figura 41.

Finalmente, se realiz6 una tercera evaluacion, nuevamente en exteriores, de
noche, con placas de vehiculos reales. Como resultado de esta evaluacion se
obtuvieron nuevamente resultados satisfactorios. Este resultado se presenta

en la Figura 42.

De este modo, se valido la funcionalidad del prototipo y la precision del modelo
y del sistema en su totalidad para detectar y reconocer adecuadamente placas

de rodaje peruanas.
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Evaluacion 1: Placa detectada y reconocida Evaluacion 2: Placa detectada y reconocida
correctamente (AJG-351) correctamente (F5U-597)

PlateDetetior

Evaluacion 3: Placa detectada y reconocida Evaluacion 3: Placa detectada y reconocida

correctamente éEEI-465i correctamente §D9F-620i

Figura 40. Evaluacion en interiores con smartphone.
Fuente. Imagenes capturadas del stream en tiempo real, usando la
aplicacion VNC Viewer.
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Evaluacion de dia: Configuracion de la prueba en exteriores

11

Figura 41. Evaluacion en exteriores de dia.
Fuente. Imagenes capturadas del stream en tiempo real, usando la
aplicacion VNC Viewer.



126

Evaluacion 1: Placa detectada y reconocida correctamente (AZG-025)
PlateDetector VX

FPS: 0.68
§# PLACA: AZG~025

Figura 42. Evaluacion en exteriores de noche con vehiculos.
Fuente. Imagenes capturadas del stream en tiempo real, usando la
aplicacién VNC Viewer.
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5.2. Resultados obtenidos en funcion a los indicadores de

evaluacion de las variables de la investigacion

Para finalizar la presentacion de resultados, se presenta a continuacion, en el
Cuadro 44, los resultados obtenidos para los indicadores definidos en el

numeral 3.3.

Cuadro 44

Resultados de la evaluacion de indicadores definidos en el numeral 3.3:
Operacionalizacion de las variables.

Indicador Evaluacion Comentario

El tiempo de entrenamiento
1 592.29 segundos fue menor de 30 minutos, lo
cual lo hace viable.

[1: Tiempo de
entrenamiento

Se implementd un script en
lenguaje Python que

[2: Implementacion .
incorpora el modelo

del Sistema de 01 script ,
entrenado seleccionado y el
Software . o
modulo de reconocimiento de
caracteres
I3: Implementacion Se implementdé un prototipo
del Sistema de 01 prototipo empleando la SBC
Hardware Raspberry Pi 4 B+.
14: Tiempo de 1.24 segundos en El t!empo de ejecucion puede
ejecucion promedio mejorarse empleando
aceleradores de hardware.
Evaluacion hecha sobre 79
I5: Precisién 83.2% (sobre una loU: imagenes de test distintas a
promedio (AP) 0.50-0.95) las empleadas durante el

entrenamiento.

Evaluacion hecha sobre el
total de 406 placas que
conforman el conjunto de
datos.

16: Exactitud de
reconocimientode  92.12%
caracteres

Fuente. Elaborado a partir de los resultados obtenidos en la evaluacion del
prototipo.
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VI. DISCUSION

Segun los resultados obtenidos en la presente investigacion, se pudo verificar
que es técnicamente viable la implementacion de un sistema basado en
inteligencia artificial para la deteccion y el reconocimiento de las placas de

rodaje de Peru.

De este modo, se validaron las hipotesis planteadas, las cuales responden a

los problemas que establecen los objetivos de la presente tesis.

La hipotesis principal fue la siguiente: “Es posible desarrollar un sistema
automatico para la identificacion de placas de rodaje peruanas, en el
departamento de Lima en el afno 2023, empleando un modelo basado en

inteligencia artificial adecuado”.

A la luz de los resultados obtenidos, se pudo confirmar la validez de esta
hipétesis, puesto que si fue factible el desarrollo del sistema automatico para
la identificacion de placas de rodaje peruanas. EI modelo basado en
inteligencia artificial presenté un desempeno satisfactorio, obtenido gracias a
la diversidad de muestras consideradas en el dataset que se empled durante
el entrenamiento y la evaluacion, muestras que, de acuerdo con el analisis
estadistico realizado, fueron amplias y generales (incluyendo placas

inclinadas, placas borrosas, placas con bajo contraste, entre otros casos).

Asimismo, se pudo confirmar la validez de las hipdtesis planteadas como

respuesta a los problemas especificos que abordé la presente tesis.

El primer problema especifico se definid del siguiente modo: “;Es posible
realizar el entrenamiento de un sistema automatico que permita el
reconocimiento de placas de rodaje peruanas en el departamento de Lima, en
el afo 20237”. La hipdtesis planteada para este problema especifico fue: “Es
posible realizar el entrenamiento de un sistema automatico que permita el
reconocimiento de placas de rodaje peruanas en el departamento de Lima, en
el afo 2023”.

Los resultados obtenidos permitieron confirmar la validez de la hipdtesis
planteada para el primer problema especifico, puesto que fue posible entrenar
no solo uno, sino hasta 5 modelos basados en inteligencia artificial con
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resultados satisfactorios, empleando para ello un dataset que desde el punto

de vista estadistico se puede considerar como amplio y general.

El segundo problema especifico se definié del siguiente modo: “4 Es posible
disefar un subsistema de software para implementar un sistema automatico
que permita el reconocimiento de placas de rodaje peruanas en el
departamento de Lima, en el aino 20237?”. La hipétesis planteada para este
problema especifico fue: “Es posible disefiar un subsistema de software para
implementar un sistema automatico que permita el reconocimiento de placas

de rodaje peruanas en el departamento de Lima, en el afio 2023”.

Los resultados obtenidos permitieron confirmar la validez de la hipotesis
planteada para el segundo problema especifico, puesto que fue posible
implementar un script en lenguaje Python que importa el modelo entrenado
seleccionado y sobre él, fue capaz de realizar la inferencia sobre una imagen
determinada para detectar la ubicacibn de la placa de rodaje v,
posteriormente, aplicando un médulo de reconocimiento de caracteres, pudo
determinar los caracteres que conforman el numero de la placa. De acuerdo
con los resultados obtenidos, todo este proceso se logré con una exactitud

superior al 90%.

Finalmente, el tercer y ultimo problema se definié del modo siguiente: “4Es
posible integrar un subsistema de hardware para implementar un sistema
automatico que permita el reconocimiento de placas de rodaje peruanas en el
departamento de Lima, en el afno 2023?”. La hipotesis planteada para dar
respuesta a este problema fue: “Es posible integrar un subsistema de
hardware para implementar un sistema automatico que permita el
reconocimiento de placas de rodaje peruanas en el departamento de Lima, en
el afo 2023".

Nuevamente, los resultados obtenidos permitieron confirmar la validez de la
hipétesis planteada, puesto que se verificd la viabilidad técnica de la
integracion del software con el hardware a través de un prototipo empleando
una SBC Raspberry Pi, con la cual se evaluaron indicadores de desempefio,
obteniéndose resultados satisfactorios.
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Como puede desprenderse de la presente discusion de los resultados, la
presente investigacion logré desarrollar y dar respuesta valida a todos los
problemas definidos, contribuyendo de este modo con en el desarrollo de
sistemas automaticos que permitan abordar tareas de relevancia social y

cientifica.
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VII. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

7.1. Conclusiones

El trabajo realizado durante el desarrollo de la presente investigacion permitid

plantear las siguientes conclusiones:

1.

Se implementd con éxito de un sistema automatico para la deteccién de
placas de rodaje de Peru, basado en un modelo de inteligencia artificial
entrenado con un conjunto de datos fotograficos lo suficientemente
variado. El sistema demostr6 wuna capacidad adecuada de
generalizacion frente a condiciones variables, o que permite afirmar que

se cumplio el objetivo general de la investigacion.

Respecto al entrenamiento de modelos de inteligencia artificial, se logré
desarrollar y entrenar un modelo basado en SSD MobileNet V1 FPNLite
640 x 640 mediante ajuste fino, alcanzando una precision media del 82.3
% y una recuperacion del 83.2 % sobre datos de prueba. Esto demuestra
un desempeno adecuado del modelo para la deteccion de placas en

condiciones no controladas.

En cuanto al diseno del subsistema de software, se desarrollé una
aplicacion en lenguaje de Python para emplear una version optimizada
del modelo. Si bien este modelo simplificado presenté una ligera
reduccion en la exactitud (1.48%), mejord significativamente el tiempo
de inferencia (0.68 segundos), manteniendo una precision superior al
90%. Ademas, el uso de herramientas de software de codigo abierto

permitié reducir costos y facilitar el desarrollo.

Respecto a la integracion del subsistema de hardware, se implementé
un prototipo funcional en una Raspberry Pi 4 B+, dispositivo de recursos
computacionales medios, que fue capaz de ejecutar correctamente el
sistema de reconocimiento de placas. Esto valida la viabilidad practica

del sistema en entornos reales con recursos limitados.



132

7.2. Recomendaciones

El desarrollo de la presente investigacién, asi como los resultados obtenidos,

permitieron que se planteen las siguientes recomendaciones:

1.

Se recomienda realizar investigaciones posteriores para especializar el
modelo, de manera que sea capaz de detectar placas segun los tipos de

placas de rodaje definidos en la normativa peruana vigente.

Se recomienda experimentar con otros modelos, ademas de los
revisados en la presente investigacion, en particular aquellos modelos
que implican un mayor espacio en memoria que, debido a las
limitaciones de la tarjeta considerada para su implementacion practica
(SBC Raspberry Pi), no se abordaron. Al respecto, resulta de interés
analizar si el entrenar un modelo computacionalmente mas exigente
permite obtener mejores indicadores que los obtenidos empleando
modelos ligeros, considerando los costos asociados al incremento en la

potencia computacional.

Se recomienda implementar el modelo con una tarjeta aceleradora de
graficos o de procesamiento, de manera que se logre reducir el tiempo

de inferencia del modelo.

Finalmente, se recomienda al titular encargado de la emisién de placas
de rodaje en el Peru que procure que los disefos de los caracteres de la
letra ‘O’ y el numero ‘0O’ sean lo suficientemente diferentes para evitar
errores en la interpretacion del numero de placa. Lo mismo para el
numero ‘1’ y la letra ‘I'. Estas similitudes pueden generar errores en el
reconocimiento, incluso para el ojo humano. Asimismo, en lo que
respecta a la supervisién de las placas de rodaje, se recomienda evitar
el uso de marcos gruesos o disefios que invadan el area donde se ubican
los caracteres del numero de placa, ya que esto podria dificultar el

reconocimiento optico de dichos caracteres.
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ANEXO 1: SCRIPT EN PYTHON EMPLEADO EN EL PROTOTIPO

PARA TEST DEL MODELO COMPLETO: pplatedetector_test.py

Eiunnaﬂmqmtﬁnmmu

16

Tucr = Paddle0CR(lang =

E

E
[

Edﬂ isLicence(licence):

import os

import tensorflow as tf

impert cv?

import glob

impert numpy as np

import time

impert re

impert pandas as pd

from paddleocr import PaddleOCR

#Paths definition
PATH_TO_PROJECT =
PATH_TO_SAVED_MODEL = os. Pdl'l }Djrlqp.ﬂTH TO. | PRDJEL,‘I nodel” ,

PATH TO IMAGES = os.path.join(PATH TO PROJECT, )
#Files

PATH_TO_CSV_TIMES = os.path.join({PATH_TO_PROJECT, :
PATH_TO_CSV_PREDICTIONS = os.path.join(PATH_TO_PROJECT,

#Registering setting start time
tstart = time.tame{)

FCreating detsction function from modal
detect fn = tf.saved model.load{PATH TO SAVED MODEL)

#Creatang object to handle OCR cperation
use_gpu = False,
use_angle _cls = True,
rec_algorithm = i)

#Patterns to match predicted string

patternl = | #Current for minor vehicles
pattern? = 1 A~ ] #Current for wehicles
pattern3 = 2 2 i #01ld for vehicles

corre cr.lorlsN 2L = {

corrsctmnsL.?N ={
!

24

def padlicence{plate):
padding = 0.2
h, w, _ = plate sh.lpp
pad¥ = Jnt(paddmg

h/ 2)
padx = int(padding * w / 2
r

padded = cv2.copyMakeBorder(plate, pad¥, pad¥, padX, padX, cv2.BORDER_CONSTANT, value = [B, @,

return padded
#erifies if text detected fits licence patterns and returns

if len{re.findall{patternl, licence)) == 1:
return 1

elif len(re.findall(pattern2, licence)) ==
return 2

elif len(re.findall{pattern3, licence})
return 3

else:
return 0

#iries ko correct text patterns

Jdef ver lfyLicence(hLenLe tyueorl icence):

listlicence = l:sl[l.\cencc]

if typeOfLicence == 1:
#Case corresponds to manor vehicle.
#hules:
#First 4 characters are numbers
#'-" at the h position
#5th character is alphanumeric
#6th character is letter excluding “E"

#Verifying first 4 characters
if not Llicence[@:4].1isnumeric():
for pos, letter in enuserate(licence]
if letter in correctionsL2N.keys{):
listlicence[pos] = correctionsL2N[letter]

#updating group separator
listlicence[4] =

#veriying last character
if licence[6] in correctionsN2L keys{}):
listlicence[6] = correctionsNZL|licence[G]]

type



L

print(‘Test finished. Setting time was: {} second

elif typedfiicence == 2:
#Case corresponds to minor vehicle,
#Rules:
#First character is letter
gSecond and third letter are alphanumeric
#'-' at the 4th position
#Three lasts characters are numbers

averifying first character
if licence[0] in correctionsN2L, keys():
listlicence[0] = correctionsN2L|licence[0]]

#Fupdating group separator
listlicence[3] =

#Werifying last 3 characters
if not licence[4:7].ienumeric():
for pos, letter in enumerate(licence[4:7]):
if letter an correctionsL2N. keys():

listlicence[poa + 4] = correctionsL2N[letter]

licence = '.join{listlicence)

return licence

#Function to process predictions and get if there is a plate
def getLicenceAndProb{img):

predictions = ocr.ocr{img, cls = True)

for predictaon in predictaons(@]:
1ic, prob = prediction[1]
licType = 1slicence(lic)
if {len(lic))==7 and (licType != @):
return [verifylLicence(lic, licType)., praob]

return [ °, B]

#Raferencing images with plates
images = glob.glob(PATH_TO IMAGES + /. ipg')

#Registering setting end time
tend = time.time{]

setting time = tend - tstart

#Loop to perform evaluation
predicted_licences = []
processing_times = []
Eifor image in images:

image _name = os.path.basename(1image)

#Preprocessing

tstart = time.time()

img np = np.array(cv2.imread(image))
input_tensor = tf.convert_to_tensor(img _np)
input_tensor = input_tensor[tf.newaxis, ...]
tend = time time()

preproc_time = tend - tstart

nbetection

tstart = time.tise()

detections = detect_fn(input_tensor)
num_detections = ant(detections.pop( num de
detections = {key: value[0, :num detections].
detections[ nus detections '] = num_detections
detection_threshold = 0.7

ons'))
py() for key, value in detections.items()}

scores = list(filter(lambda x: x> detection_threshold, detections| “erection scores 1))

boxes = detections['dotection bover'][:len(scores))
tend = time.time()

detection_time = tend - tstart

#Recognition
tstart = time.time()
height, width, = img_np.shape
for box, score in zip(boxes, scores):
roi = box * [height, width, height, width]
roi = [int(1) for 1 in roi]
plate = img _np[roi[e] : roi[2], roi[1] : roi[3]]
prediction = gnth:encoAndProb(phtu
if prediction[1] < 0.30:
plate mod = padLicence(plate)
prediction = getLicenceAndProb(plate_mod)
predicted_licences.append([image_name] + prediction)
tend = time.time()
recognition time = tend - tstart

processing_times.append([image_name, preproc_tima, detection_time, recognition_time])

df _times = pd.DataFrame(processing times, columns = [ inage
df_pred = pd.DataFrame(predicted_licences, columns = [ image

df_times.to_csv{PATH_TO_CSV_TIMES)
df pred.to csv(PATH TO CSV PREDICTIONS)

.format(setting_time))

. 'dete

score’])

pred

13 83
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ognition
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ANEXO 2: SCRIPT EN PYTHON EMPLEADO EN EL PROTOTIPO
PARA TEST DEL MODELO LIGERO: pplatedetector_test_tflite.py

;nnumnbmul—‘

Tacr = Padd1e0CR|lang =

E

E

i=

import os

import re

import time

import cv2

import glob

import numpy as np
import pandas as pd

from tensorflow. lite.python.interpreter import Interpreter

from paddleocr import PaddleOCR

#Paths definition

PATH_TO_PROJECT = I P &l
PATH_TO_LITE MODEL = os. path 301n(nATH To PRGJEcr
PATH_TO_IMAGES = us.path.join(PATH_TO_PROJECT,

#Files
PATH_TO_CSV_TIMES = os.path.join{PATH_TO_PROJECT,
PATH_TO_CSV_PREDICTIONS = os.path.join(PATH_TO_ PROJECT,

#Registering setting start time
tstart = time._time()

# Load the Tensorflow Lite model into memory

interpreter = Interpreter(model_path = PATH_TO_LTTE_MODEL)

interpreter.allocate_tensors()

# Get model details

input_details = interpreter.get_input_details()
output_detalls = interpreter.get_output_detalils()
model_height = input_details[B][ 1]
model_width = input_details[e][ shape'][2]

Float_input = {input_details[a][ ='] == np. float32)

input_mean
input_std =

fCreating object to handle OCR operation
use_gpu = Fa‘l.sl.

use_angle_cls = True,
rec_algorithm = AN )

EPatterns to match predicted strinmg

patternl = {2 #C
patternz = zcurrent for vehicles
patternd = #01d for wehicles

JcorrectionsNzL =

JcorrectionslaN = {

| Sras

Jdef padlicence(plate):
padding = 0.2
h, w, = plate.shape

pady = lllltpadrjlllg *ht/2)
pady = int(padding * h / ‘)

padX = int(padding * w / 2)

padded = cv2.copyMakeBorder(plate, pad¥, padY, padX, padX,

roturn padded

def 1slLicence(licence):

if len(re.findall(patternl, licence)) ==
roturn 1

elif len(re findall(pattern2
return 2

elif len(re.findall(pattern3, licence)) == 1:
return 3

else:
return 0

licence)) == 1

#Tries to correct text patterns
def verifylicence(licence, typeOfLicence):
listlicence = last(licence)

if rypeofiicence ==

#iCase corresponds to miner vehicle.
FRules:

#¥irst 4 characters are numbers
#'-' at the 5th position

#5th character is alphanumeric
n6th character 13 letter excluding "E"

#verifying first 4 characters
af not licence[0:4]. nnuneru:()
for pos, letter in enumerate({licence[0:4]):
af letter in correctionsL2N.keys():
listlicence[pos] = correctionsL2N[ letter]

#Updating group separator
listlicence[d] =

#Veriying last character
if Llicence[6] in correctionsN2L keys{):

rrent for minor vehicles

cv2.BORDER_CONSTANT, value = [0, 0O,

rifies if text detected fits licence patterns and returns type

31
8]

)



listlicence[8] = correctionsN2L[licence[6]]

elaf typeOfLicence == 2:
#Case corrasponds to minor vehicle,
RUles:
#First character 1s letter
#Second and third letter are alphanumeric
f'-' at the 4th position
#Three lasts characters are numbers

#Verifying first character
1f licence[0] in correctionsN2L.keys():
listlicence[0] = correctionsN2L|licence[0]]

FUpdating group separator
listlicence(3] = '-'

#verifying last 3 characters
if not licence[4:7].isnumeric():
for pos, letter im enumerate(licence[d4:7]):
if letter in correctionsiL2N.keys():
listlicence[pes + 4] = correctionsL2N[letter]

licence = ' _join(listlicencs)

return licence

#Function to process predictions and get if there is a plate
sidef getlicenceAndProb(img):
T predictions = ocr.ocr{img, cls = True)

for prediction im predictions[d]:
lic, prob = prediction|1l]
licType = islicence(lic)
if {len(lic))==7 and (licType '= 8):
return [verifylLicence(lic, licTypa), prob]

return [*', 0]

#Referencing images with plates
images = glob.glob{PATH_TO_IMAGES + /" .ipg')

#Registering setting end time
tend = time.timef)

setting_time = tend - tstart

#Loop to perform evaluation
predicted_licences = []
processing times = []
Bfor image in images:
image_name = os.path.basename(image)
#Preprocessing
tstart = time.time()
#Load image and resize Lo expected shape [1xHxwx3]
image_bgr = cv2.imread(image)
image rgb = cv2.cviColor|image bgr, cv2.COLOR BGRZRGB)
imH, isW, _ = iwage_rgb.shape
image_resired = cv2 resize{image_rgb, (wodel_width, model_height})
input_data = np.expand dims{image _resized, axis=0]

#Normalize pixel values 1f using a fleating modal (i.e. 1f model :s non-guantized)
if float_input:
input_data = (np.float32{input _data) - input _mean) / input_std

tend = time. time()
preproc_time = tend - tstart

#Detection

tstart = time.time()

#Perform the actual detsction by running the model with the image as input
interpreter.set_tensor{input_details[0][ index'], input_data)
interpreter.invoke(]

# Retrieve detection results

boxes = interpreter,get_tensor(output_details[1][ 1 ‘Nie}
scores = interpreter _get_tensor{output_details{a][" 1)e]
detection_threshold = 0.7

scores = list{filter(lambda x: x> detection_thrashold, scores))
boxes = hoxes[:len(scores)]

tend = time.time()

detection_time = tend - tstart

#Recognition
tstart = time.time{)
height, width. _ = image_rgh.shape
for box, score in zip(boxes, scores):
roi = box * [height, width, height, width]
roi = [int{1i) for 1 am roi]
plate = image_rgbfroif@] : roi[2], roi[l] @ rei[Z2]]
prediction = getLicenceAndProb(plate)
1f prediction[1] < 0.90:
plate _mod = padlLicence(plate)
prediction = getLicenceAndProb(plate_mod)
predicted_licences.append([image_name] + prediction)
tend = time.time()
recognition time = tend - tstart

processing times_ append([image name, preproc_time, detection_time, recognition_time])

df_times = pd.DataFrame{processing times, columns = [ image ,
df _pred = pd,DataFrame(predicted_ticences, columns = ['ilwage’,

df_times.to_csv(PATH_TO_CSV_TIMES)
df pred.to csv(PATH TO CSV_PREDICTIONS)

print('Test finished. Setting tise was () seconds ' _format{setting_ time))

2", ‘detection rime

pred_scors‘})

récognition time'])
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ANEXO 3: FICHA PARA RECOLECCION DE IMAGENES

FICHA PARA RECOLECCION DE IMAGENES

FOTOGRAFIAS PARA ENTRENAMIENTO Y TEST DE PLACAS VEHICULARES

Equipamiento a emplear: Para la toma de fotografias se recomienda el empleo
de los siguientes equipos:

Camara digital de resoluciéon minima de 1MP.
Camara de celular smartphone, con resoluciéon minima de 1MP.

Criterios para la recoleccion de informacion fotografica: Para el recojo de la
de informacion fotografica, se recomienda la aplicacion de los siguientes criterios:

Se tomara la fotografia de placas de vehiculos ubicados en las vias publicas del
departamento de Lima. No se puede tomar fotografias a placas de rodaje de
vehiculos cuyo acceso se encuentre dentro de propiedad privada.

Por cada vehiculo encontrado en las vias publicas, se considerara un minimo de
una (1) fotografia y maximo quince (15) fotografias.

Cuando se tome mas de una fotografia a una misma placa vehicular, debera
considerarse que cada fotografia incorpore informacion adicional, de tal manera
que no se tenga la misma imagen repetida miiltiples veces. Esto implica: cambiar
la inclinacién de la camara empleada, ajustar el enfoque, cambiar la distancia
desde la camara hacia la placa, cambiar el angulo de captura, cambiar la hora del
dia en el que se toman las fotografias, entre otros aspectos. Se debe evitar tener
dos fotografias iguales, en la medida de que ello podria generar que se dé el
fenémeno de overfitting.

Las imagenes obtenidas deberan almacenarse en formato “jpg".

La codificacion de las imagenes obtenidas seguira el patron de 05 caracteres, que
conforman nimeros decimales que inician en 00001.

Para la conformacion del dataset, debera verificarse que todas las fotografias
tengan de lado como méaximo 1024 pixeles. Si se tienen imagenes de mayor
tamafio, debera cambiarse el tamafio para que cumpla con lo sefalado
previamente.
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