UNIVERSIDAD NACIONAL DE SAN CRISTOBAL DE HUAMANGA
FACULTAD DE INGENIERIA MINAS, GEOLOGIA Y CIVIL

ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

& VIVERE b r wok TS,

2

""Modelo machine learning para detectar las placas de vehiculos hurtados

Ayacucho, 2023"

Tesis para optar el titulo profesional de:

Ingeniera de sistemas

Presentado por:

Bach. Lizbeth Roxana Infante Leva

Asesor:

Dr. Manuel Avelino Lagos Barzola

Ayacucho - Peru

2024



Dedicatoria

Con gratitud infinita a mis padres y
hermanos, por su apoyo incondicional
ha sido mi mayor inspiraciéon en este

camino académico.

A mis amados padres Samuel vy
Felicitas, quienes con amor y sacrificio
guiaron mi camino. Su apoyo es mi
esta travesia

mayor fortaleza en

académica.



Agradecimiento

Quiero expresar mi sincero agradecimiento a la Universidad San Cristobal de Huamanga
por brindarme una experiencia educativa enriquecedora y desafiante. Agradezco a los
profesores comprometidos, cuyo conocimiento ha sido una fuente invaluable de

aprendizaje.

Mi mas profundo reconocimiento va para mi asesor de tesis, cuya guia experta 'y apoyo
constante fueron esenciales en cada fase de este proceso. La universidad no solo me
proporciond conocimientos académicos, sino también oportunidades de crecimiento
personal y profesional. Este logro refleja la inspiracion y educacién de alta calidad que
recibi aqui. Llevaré conmigo las valiosas lecciones aprendidas y el afecto por esta
institucién, que ha dejado una huella imborrable en mi vida. Agradezco a todos los que

contribuyeron a mi formacién .



Resumen

El trabajo de investigacion “Modelo machine learning para detectar las placas de
vehiculos hurtados Ayacucho, 2023 surge a raiz del aumento de hurtos de vehiculos en
la region de Ayacucho que va cada vez en ascenso desde afio 2015 al 2021 segln datos
del INEI, con esta investigacion se desarrollé un modelo de algoritmo machine learning
juntamente con la aplicacion web para la deteccion de vehiculos hurtados que permiten
proporcionar a las autoridades de Ayacucho un sistema capaz de detectar, validar placas

de vehiculos y verificar su autenticidad en una base local.

El objetivo de este trabajo de investigacion es determinar las caracteristicas del modelo
de machine learning para detectar las placas de vehiculos hurtados mediante el tipo de
modelo, arquitectura del modelo, eficacia y validez de modelo con la finalidad de detectar
las Placas de vehiculos hurtados Ayacucho,2023. El tipo de investigacion es

observacional, transversal y descriptiva.

Los resultados obtenidos evidenciaron una alta precision en la deteccién de placas
vehiculares y una efectiva verificacion del estado de los vehiculos en la base de datos.

Asimismo, se apreci6 una notable mejora en la capacidad de reconocimiento del modelo.

El modelo de machine learning desarrollado para la detecciéon de vehiculos hurtados
junto con tecnologias complementarias seria una herramienta poderosa para abordar el
hurto de vehiculos . Su capacidad para identificar placas y verificar su estado en tiempo
real proporciona a las autoridades locales un recurso eficaz para fortalecer la seguridad

vial y reducir la incidencia del crimen relacionado con el robo de vehiculos.

Palabras claves: Inteligencia artificial, Machine learning, Redes neuronales, Placas,

Vehiculos, Tratamiento de imagenes, Recoleccion de imagenes.



Abstract

The research work 'Machine Learning Model for Detecting Stolen Vehicle Plates in
Ayacucho, 2023 arises from the increasing trend of vehicle thefts in the Ayacucho
region, which has been steadily rising from 2015 to 2021 according to data from the INEI.
With this research, a machine learning algorithm model was developed along with a web
application for detecting stolen vehicles, aimed at providing the authorities in Ayacucho
with a system capable of detecting, validating vehicle plates, and verifying their

authenticity in a local database.

The objective of this research work is to determine the characteristics of the machine
learning model for detecting stolen vehicle plates through the type of model, model
architecture, model effectiveness, and validity, with the purpose of detecting Stolen
Vehicle Plates in Ayacucho, 2023. The type of research is Observational, cross-sectional,

and descriptive.

The results obtained showed a high precision in the detection of vehicle plates and an
effective verification of the vehicles' status in the database. Likewise, a notable

improvement in the model's recognition capacity was observed.

The machine learning model developed for detecting stolen vehicles, along with
complementary technologies, would be a powerful tool for addressing vehicle theft. Its
ability to identify plates and verify their status in real-time provides local authorities with
an effective resource to strengthen road safety and reduce the incidence of crime related
to vehicle theft.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Neural Networks, Plates, Vehicles,

Image Processing, Image Collection.
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INTRODUCCION

La investigacion " Modelo machine Learning para detectar las placas de vehiculos
hurtados Ayacucho, 2023" se centré en desarrollar un modelo de algoritmo machine
learning juntamente con la aplicacion web para la deteccion de vehiculos hurtados en

tiempo real y verificar su estado mediante una base de datos local.

El aumento de los incidentes de robo de vehiculos en Ayacucho, evidenciado por datos
del INEI entre 2015 y 2021, destaca la urgencia de implementar soluciones adecuadas
para mejorar la seguridad del transporte en la region. La creacion de este modelo de
machine learning surge como respuesta a esta situacion, con el propésito de dotar a las
autoridades locales de una herramienta eficaz para combatir el delito automotriz y

salvaguardar a la poblacion.

El objetivo fundamental de esta investigacion es proporcionar a las autoridades de
Ayacucho un sistema capaz de detectar y validar placas de vehiculos robados. Al
identificar de manera instantanea placas sustraidas y verificar su autenticidad en una base
de datos local, este modelo de machine learning busca fortalecer la capacidad de las
autoridades para prevenir el robo vehicular, reducir la tasa delictiva y mejorar la seguridad

vial en la region.



CAPITULO I
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. DIAGNOSTICO Y ENUNCIADO DEL PROBLEMA

En la actualidad la region de Ayacucho se ve un incremento en el indice de hurtos de
vehiculos, viéndose un incremento mayor del afio 2020 una cantidad de 234 y en el 2021
una cantidad de 476, y revisando los indices de vehiculos recuperados por la policia
nacional no llega hacer tan eficiente ya que en el 2020 se recupera 73 y en el afio 2021 se
recupera 117 vehiculos por lo tanto se creara un algoritmo o modelo basado en Machine
learning para detectar e identificar aquellos vehiculos que fueron hurtados.

Figura 1. Denuncia de robos de vehiculos Ayacucho

Denuncia de robo vehicular

Ayacucho
476
170
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Nota. Indice de denuncias de vehiculos hurtados del afio 2015 al 2021,
Fuente (elaboracion propia)

En un entorno de cambios continuos, la problematica de la identificacién de placas de
vehiculos hurtados destaca como una necesidad inmediata. Se requiere un modelo o
algoritmo que pueda detectar las placas de vehiculos hurtados, mejorando asi la toma de
decisiones. Este modelo debe detectar eficazmente los robos de vehiculos, un problema
gue impacta a toda la comunidad de Ayacucho.
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Segun el Ministerio del Interior (MININTER), la tabla presenta la cantidad de denuncias
de vehiculos robados por departamento. En Ayacucho, se observa un incremento en las
denuncias de robo de vehiculos a lo largo de los afios: 304 en 2015, 260 en 2016, 309 en
2017, 100 en 2018, 170 en 2019, 234 en 2020 y 476 en 2021. Este aumento considerable

evidencia un alto indice de robos en la region.

Tabla 1. Denuncias por robo de vehiculos, segun departamento, 2015-2021

Departamento 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Total 16501 17544 18106 19084 20159 13984 19991
Amazonas 44 47 58 153 24 171 396
Ancash 165 191 184 143 157 82 234
Apurimac 16 19 20 75 69 44 89
Arequipa 138 134 141 141 95 62 91
Ayacucho 308 260 309 100 170 234 476
Cajamarca 395 609 509 520 953 685 1468
Prov. Const. del Callao 313 283 270 1084 419 267 391
Cusco 93 59 438 130 194 257 188
Huancavelica 5 8 5 20 4 2 2
Huanuco 799 462 642 597 195 306 627
Ica 746 1466 937 671 410 331 582
Junin 761 780 755 561 614 402 652
La Libertad 1100 1270 1130 1292 1664 898 1545
Lambayeque 662 287 225 1205 1114 756 960
Lima Metropolitana 1/ y Lima 2/ 6211 5649 5833 6982 8 637 5873 6847
Lima Metropolitana 1/ 8031 5527 6411
Lima 2/ 606 346 436
Loreto 1741 2062 2138 2519 2605 1095 1797
Madre de Dios 730 465 811 544 585 47 436
Moquegua 13 15 23 13 19 16 14
Pasco 4 6 30 39 111 105 125
Piura 350 602 581 785 1058 1600 2297
Puno 446 599 539 42 29 52 61
San Martin 194 338 737 1048 584 440 285
Tacna 76 62 52 20 46 35 58
Tumbes 448 412 343 350 367 203 163
Ucayali 743 1459 1396 50 36 21 207

Nota. Esta tabla ilustra la variacion en la cantidad de robos de vehiculos por
departamento.
Fuente (MININTER, 2021)
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Segun datos del Ministerio del Interior (MININTER), se presenta una tabla que muestra
la cantidad de vehiculos recuperados por departamento. En Ayacucho, especificamente,
se observa que el nimero de vehiculos recuperados fue el siguiente: 112 en 2015, 88 en
2016, 95 en 2017, 111 en 2018, 141 en 2019, 73 en 2020 y 117 en 2021. Estas cifras
muestran una variabilidad en la cantidad de vehiculos recuperados a lo largo de los afios,

con algunos periodos de incremento y otros de disminucion.

Tabla 2. Vehiculos recuperados por la policia nacional, segin departamento, 2015 — 2021

Departamento 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Total 12629 12991 12676 14865 13690 10 309 12 108
Amazonas 125 170 97 153 226 179 322
Ancash 154 134 191 125 147 84 178
Apurimac 18 31 51 40 48 42 54
Arequipa 141 134 135 138 104 49 58
Ayacucho 112 88 95 11 141 73 117
Cajamarca 225 357 512 586 630 537 985
Prov. Const. del Callao 220 241 233 397 252 50 99
Cusco 171 70 257 129 116 94 107
Huancavelica 7 23 18 6 3 1 10
Huanuco 1006 783 800 276 221 345 449
Ica 291 461 502 319 316 169 197
Junin 215 320 434 477 306 170 349
La Libertad 702 762 641 516 901 790 987
Lambayeque 361 344 117 429 257 210 248
Lima Metropolitana 1/ y Lima 2/ 5943 6032 5778 8190 7504 5394 5432
Lima Metropolitana 1/ .. 7059 4524 4272
Lima 2/ 445 870 1160
Loreto 1132 836 756 1184 956 742 660
Madre de Dios 256 236 251 145 119 66 157
Moquegua 8 14 30 18 21 10 7
Pasco 4 12 31 17 29 57 58
Piura 374 467 472 534 434 460 762
Puno 92 99 110 47 29 46 42
San Martin 330 359 553 625 592 437 538
Tacna 50 45 38 15 37 16 24
Tumbes 188 140 124 258 168 146 118
Ucayali 504 833 450 130 133 142 150

Nota. Esta tabla muestra vehiculos recuperados por la policia nacional del afio 2015-
2021, segun departamento.

Fuente (MININTER, 2021)

Surgen preguntas para solucionar este problema de robos vehiculares que afectan dia a
dia a las personas: ¢ Cudl es el tipo de modelo de machine learning para detectar las Placas

de vehiculos hurtados?, ¢Cual es la arquitectura del modelo de machine learning para
12



detectar las Placas de vehiculos hurtados?, ¢Cual es la eficacia del modelo de machine
learning para detectar las Placas de vehiculos hurtados?, ¢Cual es la validez del modelo

de machine learning para detectar las Placas de vehiculos hurtados?

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA
1.2.1. Problema general
¢Cuales son las caracteristicas del modelo de machine learning para detectar las placas de

vehiculos hurtados Ayacucho, 20237

1.2.2.  Problemas especificos

a. ¢Cual es el tipo de modelo de machine learning para detectar las Placas de
vehiculos hurtados?

b. ¢Cudl es la arquitectura del modelo de machine learning para detectar las Placas
de vehiculos hurtados?

C. ¢Cual es la eficacia del modelo de machine learning para detectar las Placas de
vehiculos hurtados?

d. ¢Cudl es la validez del modelo de machine learning para detectar las Placas de

vehiculos hurtados?

1.3. OBJETIVOS

1.3.1.  Objetivo general

Determinar las caracteristicas de un modelo machine learning para detectar las placas de
vehiculos hurtados en la ciudad de Ayacucho,2023 .

1.3.2.  Objetivo especifico

a. Determinar el tipo del modelo machine learning, con la finalidad de detectar las
placas de vehiculos hurtados.

b. Crear una arquitectura del modelo machine learning, con la finalidad de detectar
las placas de vehiculos hurtados.

C. Medir la eficacia del modelo machine learning que determinara la rapidez del
método de algoritmo, con la finalidad de detectar las placas de vehiculos
hurtados.

d. Determinar la validez del modelo machine learning, con la finalidad de detectar

las placas de vehiculos hurtados.
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1.4.  HIPOTESIS

Conforme a lo expresado por Hernandez (2014), una hipétesis sirve como orientacién
en un estudio o investigacion, delineando lo que se intenta demostrar y describiéndose
como una explicacion provisional de un fendmeno objeto de estudio. Estas hipotesis se
derivan de teorias preexistentes y deben expresarse como proposiciones; esencialmente,
representan respuestas preliminares a las preguntas de investigacion. Es crucial reconocer
que en nuestra cotidianidad a menudo formulamos suposiciones sobre diversos temas y

posteriormente las verificamos para confirmar su veracidad. (p. 104).

Segln Bernal (2010), menciona que en una investigacion descriptiva, no siempre es
necesario formular una hipotesis, se narran hechos, caracteristicas o rasgos del objeto de
estudio y se disefian productos como modelos o prototipos. No se ofrecen explicaciones,
sino que se apoyan en técnicas como encuestas, entrevistas, observacion y resimenes

documentales para responder las preguntas de investigacion.

En la presente investigacion no se realizo el planteamiento de hipétesis, considerando
que esta investigacion es de nivel descriptivo, ademés no pretendemos pronosticar una

cifra 0 un hecho; sin embargo, se logré los objetivos especificos planteados.

1.5. JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

1.5.1. Préctica

El desarrollo de un modelo de machine learning junto con una aplicacion web para la
deteccidn de vehiculos hurtados ofrece una herramienta préctica para las autoridades de
Ayacucho. Esta investigacion busca proporcionar un sistema capaz de identificar y
validar placas de vehiculos, verificando su autenticidad en una base local. La justificacién
practica radica en la necesidad de contar con un recurso eficaz para fortalecer la seguridad

vial y reducir la incidencia del crimen relacionado con el robo de vehiculos en la region.

1.5.2. Socioecondémica

La implementacion de un modelo de machine learning junto con una aplicacion web
busca proporcionar una solucion efectiva que contribuya a mejorar la seguridad publica,
proteger el patrimonio de los ciudadanos y promover un entorno favorable para el

crecimiento socioecondémico en Ayacucho.
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1.5.3. Tecnoldgica

El desarrollo de un modelo de machine learning junto con una aplicacion web para la
deteccion de vehiculos hurtados aprovecha los avances en tecnologia de inteligencia
artificial y vision por computadora. Estas herramientas permiten automatizar el proceso
de identificacion y validacion de placas de vehiculos. Ademas, la aplicacion de estas

tecnologias permite una mayor precision y rapidez en la deteccion de vehiculos hurtados.

1.6. LIMITACIONES DE LA INVESTIGACION

Las limitaciones de la investigacién abarcan la posible falta de disponibilidad de datos
precisos sobre el robo de vehiculos en la region de Ayacucho, el modelo podria ser
sensible a cambios ambientales, como alteraciones climaticas o de iluminacion, durante
la captura de imagenes, afectando su precision al identificar placas robadas, la necesidad
de involucrar a la comunidad y la importancia de actualizar el modelo frente a cambios

en las estrategias de robo.
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CAPITULO I
MARCO TEORICO

2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION
2.1.1. Antecedentes nacionales

Segln Tao et al. (2019), en su articulo de revista “Deteccion de vehiculos basada en el
contexto de la escena en imagenes aéreas de alta resolucion” de la Universidad Nacional
de San Agustin de Arequipa, El autor concluye que el método de deteccién de vehiculos
basado en el contexto de la escena es efectivo. Utiliza la clasificacion de escenas mediante
aprendizaje profundo y detecta vehiculos en carreteras y estacionamientos con diferentes
detectores. Primero, realizamos la clasificacion de escenas usando el método de
aprendizaje profundo y, luego, detectamos vehiculos en carreteras y estacionamientos por
separado a través de diferentes detectores de vehiculos. Posteriormente, optimizamos aun
mas los resultados de deteccidn utilizando diferentes reglas de posprocesamiento segln

los diferentes tipos de escena.

2.1.2. Antecedentes internacionales

Segln Ordofiez et al. (2020), en su en su articulo de revista “Modelo de machine learning
para la prediccion de las tendencias de hurto en Colombia”, en la Universidad del Cauca,
concluye que el modelo de aprendizaje automatico se basa en Maquinas de vectores de
soporte de regresion (SRV) Adaptado para pronostico de tendencias robos en Colombia
y sus tres ciudades méas importantes. EI modelo estd homologado un conjunto de datos
obtenido del Sistema de Informacion de la fiscalia de Colombia, que incluye 2.662.402
propios colombianos 1960-2019. Los resultados se compararon con los siguientes
modelos regresion lineal estandar y modelo SRV no ajustado, resultados obtenidos son
prometedores y pueden ser utilizados por las autoridades para la toma de decisiones y
apto para antirrobo.

En relacion a este tema Ronddn et al. (2021), menciona en su articulo de revista "
Deteccion de placas vehiculares mediante modelo de clasificador en cascada basado en
lenguaje Python ", en la universidad Francisco de Paula Santander, concluye que el
modelo de clasificador en cascada para la deteccién de placas vehiculares, utilizando
herramienta Python, OpenCV y Cascada Trainer GUI basada en cdédigo abierto y

aplicaron datos de iméagenes digitales de 245 a 1867 para el entrenamiento de detector en

16



cascada. EI modelo de clasificacion tardo 17.4 minutos en crearse, y se probo imégenes
y videos en ambientes, logrando la deteccion de placas vehiculares con una efectividad
del 90.26%.

Pinzon (2001), en sus Tesis “desarrollo de nuevos modelos matematicos para el
precalculo basico de dafios causados por accion de fendmenos naturales sobre
comunidades vulnerables, basado en el uso de técnicas de inteligencia artificial (redes
neuronales).” de la Universidad Nacional de Colombia concluye que mediante la
aplicacion de técnicas de procesamiento de datos por entrenamiento de Redes Neuronales
y dinamizar el uso de la informacién disponible actualmente sobre desastres, con el
propdsito de que los datos recolectados sean realmente Utiles en los procesos de
planificacion. Las Redes Neuronales no son modelos “magicos” cuya “inteligencia”
resuelve todo. Los resultados del modelo (software) es brindar el apoyo o guia al experto,

no reemplazarlo.

2.2. MARCO TEORICO
2.2.1. Inteligencia artificial

Inteligencia artificial (1A), es la capacidad de una computadora digital o un robot
controlado por computadora para realizar tareas normalmente asociadas con seres
inteligentes. La 1A es el resultado de una larga automatizacion, tras la cual ha sido capaz
de repetir ciertas partes del comportamiento inteligente: tareas complejas como leer texto
y tomar decisiones o planificar rutas. La inteligencia artificial es la capacidad de las

maquinas para reproducir el comportamiento humano (Pacheco, 2023).
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Figura 2. Relacion entre Al, ML, NN y aprendizaje profundo
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La inteligencia artificial (I1A) se refiere a la simulacion de la inteligencia humana en
maquinas que estan programadas para pensar como humanos e imitar su comportamiento.
El término también se puede aplicar a cualquier maquina que tenga caracteristicas
asociadas con la mente humana, como el aprendizaje y la resolucion de problemas. La
inteligencia artificial asocia con el comportamiento de la inteligencia del cerebro humano
(Ocafia-Fernandez et al, 2019).

La inteligencia artificial se define como la capacidad de las computadoras digitales o
robots controlados por computadora para realizar tareas normalmente asociadas con seres
inteligentes. La inteligencia artificial también se define como un dispositivo inteligente
hecho por humanos capaz de realizar tareas de manera inteligente sin recibir instrucciones
claras y capaz de pensar y actuar de manera racional y humana. La inteligencia artificial
0 1A puede entenderse como una disciplina perteneciente a la informatica que ofrece un
modelo informéatico de aprendizaje basado en redes neuronales bioldgicas humanas
(Méarquez Diaz, 2020).

La inteligencia artificial (IA) es un conjunto de tecnologias que permiten a las
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computadoras realizar una variedad de funciones avanzadas, incluida la capacidad de ver,
comprender y traducir lenguaje hablado y escrito, analizar datos, hacer recomendaciones
y mas. La inteligencia artificial en la actualidad estd revolucionando ya que existen

algoritmos de tras el entrenamiento actian de manera autdnoma (Ricardo et al, 2021).

2.2.2.  Machine learning

Segln Barrios (2016), un modelo de aprendizaje automatico o machine learning es una
expresion para el algoritmo de analisis de grandes cantidades de datos, que busca patrones
que predice e investiga. Es un tipo de inteligencia artificial que puede aprender a partir
de datos de entrenamiento sin utilizar la programacion tradicional. Por lo tanto, cada vez
que el algoritmo pasa por el proceso de entrenamiento utilizando una gran cantidad de

datos, este produce un modelo mas preciso.

Para comprender mejor este concepto, es util considerar las palabras de Cowley et al.
(2021), que los modelos de aprendizaje automatico son archivos que estan entrenados
para reconocer ciertos tipos de patrones. Entrene un modelo en un conjunto de datos,
proporcidnelo con algoritmos que se puedan usar para inferir y aprender de esos datos.
Una vez que haya entrenado un modelo, puede usarlo para considerar y predecir datos
que nunca antes habia visto. Por ejemplo, supongamos que desea crear un programa que
pueda reconocer las emociones de un usuario en funcion de sus expresiones faciales.
Entrenas a un modelo alimentandolo con imagenes de rostros que tienen ciertas
emociones, y puedes usar ese modelo en una aplicacién que puede reconocer cualquier

emocion del usuario.

Segun Databricks (2023), un modelo de aprendizaje automatico es un programa que
encuentra patrones o toma decisiones basadas en conjuntos de datos nunca antes vistos.
Por ejemplo, los modelos de aprendizaje automatico en el procesamiento del lenguaje
natural pueden analizar e identificar la intencion de oraciones o combinaciones de
palabras que nunca antes se habian escuchado. En el reconocimiento de imagenes, se
puede entrenar un modelo de aprendizaje automatico para que reconozca objetos como
automoviles o perros. Los modelos de aprendizaje automatico pueden realizar tales tareas
"entrenando” grandes conjuntos de datos. Durante el entrenamiento, los algoritmos de

aprendizaje automatico se optimizan para encontrar patrones o resultados especificos de
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un conjunto de datos en funcion de una tarea. El resultado de este proceso, generalmente
un programa de computadora con reglas especiales y estructuras de datos, se denomina

modelo de aprendizaje automatico.

Un modelo de aprendizaje automatico es un programa que encuentra patrones o toma
decisiones basadas en conjuntos de datos nunca antes vistos. Por ejemplo, los modelos de
aprendizaje automatico en el procesamiento del lenguaje natural pueden analizar e
identificar la intencion de oraciones o combinaciones de palabras que nunca antes se
habian escuchado. En el reconocimiento de imagenes, se puede entrenar un modelo de
aprendizaje automatico para que reconozca objetos como automoviles o perros. Un
modelo de aprendizaje automatico es un programa informatico que se utiliza para

reconocer patrones en los datos o hacer predicciones (Coursera, 2023).

Los modelos de aprendizaje automatico pueden realizar tales tareas "entrenando
grandes conjuntos de datos. Durante el entrenamiento, los algoritmos de aprendizaje
automatico se optimizan para encontrar patrones o resultados especificos de un conjunto
de datos en funcién de una tarea. El resultado de este proceso, generalmente un programa
de computadora con reglas especiales y estructuras de datos, se denomina modelo de
aprendizaje automatico. Los modelos de aprendizaje automatico son similares a las
funciones matematicas: toman una solicitud en forma de datos de entrada, predicen esos

datos de entrada y luego brindan una respuesta (Paperspace, 2020).

2.2.2.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una sub categoria del machine learning, es un conjunto de
datos etiquetados para entrenar algoritmos que clasifican datos o predice resultados con
precision. El aprendizaje supervisado ayuda a las organizaciones a resolver una variedad
de problemas del mundo real a escala, como clasificar el correo no deseado en una carpeta
separada de su bandeja de entrada. Un algoritmo de aprendizaje supervisado. Se le dice
“supervisado” ya que para su entrenamiento necesita de un conjunto de datos previamente

etiquetado y clasificado (Barrionuevo et al, 2020, p.4).

Segun JavaTpoint (2021), el aprendizaje supervisado es el modelo de aprendizaje
automatico mas simple para comprender qué datos de entrada se denominan datos de

entrenamiento y tienen una etiqueta o resultado conocido como salida. Entonces, funciona
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segun el principio de los pares de entrada-salida. Requiere crear una funcién que pueda
ser entrenada usando un conjunto de datos de entrenamiento, y luego se aplica a datos
desconocidos y hace algun rendimiento predictivo. El aprendizaje supervisado se basa en

tareas y se prueba en conjuntos de datos etiquetados.

En el aprendizaje supervisado, la méquina aprende bajo supervision. Contiene un
modelo que puede predecir con la ayuda de un conjunto de datos etiquetado. Un conjunto
de datos etiquetado es aquel en el que ya conoce la respuesta objetivo. En el aprendizaje
supervisado se busca inducir modelos capaces de predecir el valor de ciertas variables
dependientes a partir de variables independientes (Gonzalez, 2015).

El aprendizaje automatico supervisado requiere datos de entrada y salida etiquetados
durante la fase de entrenamiento del ciclo de vida del modelo de aprendizaje automatico.
En el aprendizaje supervisado se busca inducir modelos capaces de predecir el valor de

ciertas variables dependientes a partir de variables independientes (Gonzalez, 2015).

En este método, el algoritmo se entrena con datos etiquetados, donde se conoce la salida
deseada. Su propdsito es predecir esta salida para nuevos datos. Ejemplos de algoritmos
de aprendizaje supervisado son la regresion lineal, arboles de decision, bosque aleatorio

y redes neuronales las cuales detallaremos a continuacion.

2.2.2.2. Regresion lineal

La regresion lineal se utiliza para predecir el valor de una variable en funcién del valor
de otra variable. La variable que desea predecir se Ilama variable dependiente. La variable
que estas usando para predecir el valor de la otra variable se llama variable independiente.
La regresion es una técnica estadistica que consiste en calcular dicha similitud en forma
de funcion matematica. Esta funcion nos ofrece mucha mas informacion sobre dicha

relacién (Granados, 2016).

Para entender el concepto basico nos enfocaremos en siguiente grafico.
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Figura 3. Regresion lineal
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Nota. La figura muestra la extension de la regresion lineal a la regresion lineal multiple
(encontrar el plano de mejor ajuste) y la regresion polinomial (encontrar la curva de mejor
ajuste), por JavaTpoint, 2021 (https://www.javatpoint.com/machine-learning-models).

La regresion lineal intenta modelar la relacion entre dos variables ajustando una
ecuacion lineal a los datos observados. Una variable se considera una variable explicativa
y la otra se considera una variable dependiente. A partir de la regresién lineal es posible
hacer predicciones sobre la respuesta con base en valores de la variable predictora
(Carrasquilla et al, 2016).

Segun JavaTpoint (2021), menciona que la regresion lineal es el modelo de aprendizaje
automatico mas simple en el que intentamos predecir una variable de salida utilizando
una o mas variables de entrada. Una representacion de regresion lineal es una ecuacion
lineal que combina un conjunto de valores de entrada (X) y un conjunto de salidas

esperadas (y) para esos valores de entrada. Se representa en forma de linea: Y =b x c.

2.2.2.3. Arbol de decision

Un arbol de decision es un algoritmo de aprendizaje supervisado no paramétrico, que se
utiliza tanto para tareas de clasificacion como de regresion. Tiene una estructura de arbol
jerarquica, que consta de un nodo raiz, ramas, nodos internos y nodos hoja. Los arboles
de decision intentan dividir un conjunto de puntos en subconjuntos inconexos en funcion

de las respuestas a varias preguntas relacionadas con funciones (Meléndez, 2023, p. 15).
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Como menciona JavaTpoint (2021), un arbol de decisiones utiliza una estructura de
decisiones similar a un arbol junto con sus posibles consecuencias y resultados. En esto,
cada nodo interno se utiliza para representar una prueba sobre un atributo; cada rama se
utiliza para representar el resultado de la prueba. Cuantos méas nodos tenga un arbol de

decision, méas preciso serd el resultado.

Un arbol de decision es una estructura de arbol similar a un diagrama de flujo, donde
cada nodo interno denota una prueba en un atributo, cada rama representa un resultado de
la prueba y cada nodo de hoja (nodo terminal) tiene una etiqueta de clase. Un érbol de
decision es una forma grafica y analitica de representar todos los eventos (eventos) como

resultado de una decisién tomada en un momento determinado (Fernandez et al, 2022,
p.3).

2.2.2.4. Bosque aleatorio

El algoritmo de bosque aleatorio es una extension del método de embolsado, ya que
utiliza tanto el embolsado como la aleatoriedad de caracteristicas para crear un bosque de
arboles de decision no correlacionado. Los bosques aleatorios generan una gran cantidad
de arboles de decision. Cada observacion se ingresa en un arbol de decision (Panduro,
2022).

Segun JavaTpoint (2021), menciona que el método de aprendizaje por conjuntos, que
consiste en una gran cantidad de arboles de decision. Cada arbol de decision en un bosque
aleatorio predice un resultado, y la prediccion con la mayoria de votos se considera como
el resultado. Un modelo de bosque aleatorio se puede utilizar tanto para problemas de

regresion como de clasificacion.

2.2.2.5. Redes neuronales

Para entender el concepto basico nos enfocaremos en siguiente grafico.
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Figura 4. Redes neuronales
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Nota. La figura muestra cada neurona artificial esta conectada a muchas otras neuronas
en una red neuronal, y estos millones de neuronas conectadas forman una estructura
cognitiva compleja, por JavaTpoint, 2021 (https://www.javatpoint.com/machine-
learning-models).

Las redes neuronales son el subconjunto del aprendizaje automaético y también se
conocen como redes neuronales artificiales. Las redes neuronales estan formadas por
neuronas artificiales y disefiadas de una manera que se asemeja a la estructura y el
funcionamiento del cerebro humano. Cada neurona artificial se conecta con muchas otras
neuronas en una red neuronal, y esos millones de neuronas conectadas crean una
estructura cognitiva sofisticada. Las redes neuronales convolucionales (CNN) se forman
por diversas capas convolucionales, que pueden tener una dimension Unica o maltiples

dimensiones (Esmaylin, 2023).

Segun JavaTpoint (2021), menciona que las redes neuronales son el subconjunto del
aprendizaje automatico y también se conocen como redes neuronales artificiales. Las
redes neuronales estan formadas por neuronas artificiales y disefiadas de una manera que
se asemeja a la estructura y el funcionamiento del cerebro humano. Cada neurona
artificial se conecta con muchas otras neuronas en una red neuronal, y esos millones de

neuronas conectadas crean una estructura cognitiva sofisticada.

Las redes neuronales son un medio para hacer aprendizaje automatico, en el que una
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computadora aprende a realizar alguna tarea analizando ejemplos de entrenamiento. Las
redes neuronales son modelos predictivos, es decir, son capaces de hacer predicciones

ante nuevos datos, teniendo en cuenta datos anteriores (Del Barrio et al, 2022).

A continuacion, veremos la entrada ponderada:
n
Z= z(wiXxi) + b
k=i

La entrada ponderada z de una neurona se obtiene sumando el producto de cada entrada

Xi por su respectivo peso wi, para luego sumar el sesgo b.

Despues de calcular la entrada ponderada se aplica la funcion f() para obtener la salida

de la neurona:

a=f(z)

Donde a es la salida de la neurona y la f() es la funcion de activacion que introduce la

no linealidad.

En cada neurona de la red, estas ecuaciones se emplean para procesar los datos y predecir
si una placa vehicular esta robada, basandose en entradas y pesos ajustados durante el

entrenamiento del modelo de deteccion de vehiculos hurtados.
2.2.2.5.1.1.  Tipo de Redes neuronales
Dependiendo del procesamiento de datos y los objetivos, se exploraran dos tipos de Redes

Neuronales Artificiales (RNAS) en la investigacion de la presente tesis.

a) Redes neuronales recurrentes (RNN)
b) Redes neuronales convolucionales (CNN)

A continuacion, describiremos estas variedades de redes neuronales artificiales.

A. Redes neuronales recurrentes (RNN)
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La red neuronal recurrente (RNN) es un tipo de red neuronal artificial disefiada para
manejar datos secuenciales o series temporales. A menudo se emplean en tareas como
traduccion, procesamiento de lenguaje natural y reconocimiento de voz. A diferencia de
las CNN vy las redes de avance, las RNN tienen memoria, lo que les permite considerar
informacion previa en su procesamiento actual. Mientras que las RNN unidireccionales
no pueden utilizar eventos futuros en sus predicciones. Estos bucles representan la
memoria interna de la red, empleada para comparar las caracteristicas del dato actual con

las de los datos recientes (Arana, 2021).

Segln Childn (2023), La red neuronal recurrente (RNN) es un tipo especial que utiliza
la salida previa como entrada actual, con un estado oculto que retiene informacion sobre
la secuencia. Este estado, llamado memoria, recuerda la entrada anterior. Ademas, utiliza
los mismos pardmetros en todas las capas ocultas para procesar cada entrada y producir
la salida correspondiente.

La red neuronal recurrente (RNN) emplea la salida anterior como entrada actual, con un
estado oculto que almacena informacion de la secuencia. Este estado, denominado
memoria, recuerda la entrada previa, utilizando parametros consistentes para procesar

cada entrada y generar la salida correspondiente (Tierrablanca, 2023).

Figura 5. Arquitectura RNN
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Nota. Esta arquitectura se apoya en el procesamiento de datos organizados en secuencias
ordenadas (geeksforgeeks, 2023).
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B. Redes neuronales convolucionales (CNN)
Para entender el concepto basico nos enfocaremos en siguiente grafico.

Figura 6. Arquitectura de CNN
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Nota. Esta arquitectura se basa en reconocimientos de imagenes, a base de maltiples redes

neuronales (Nasch, 2015).

Segun Artola Moreno (2019), menciona que las redes neuronales son un subconjunto
del aprendizaje automatico y son la base de los algoritmos de aprendizaje profundo.
Consisten en capas de nodos que contienen una capa de entrada, una 0 mas capas ocultas
y una capa de salida. Cada nodo esta conectado a otro nodo y tiene un peso y un umbral
asociados. Si la salida de un nodo supera cierto umbral, ese nodo se activa y envia datos
a la siguiente capa de la red. De lo contrario, los datos no se envian a la siguiente capa de
red. Una red neuronal tiene que reconocer una gran cantidad de imégenes por si misma

para capturar una imagen, propiedades Unicas de cada objeto y asi poder generalizarlo.”

Las redes neuronales convolucionales son muy similares a las redes neuronales regulares
del capitulo anterior: consisten en neuronas con pesos y sesgos que se pueden aprender.
Cada neurona toma una entrada conocida, realiza una produccion de puntos v,
opcionalmente, la sigue con un procesamiento no lineal. Toda la red sigue representando
una unica funcién de puntuacién diferenciable: desde pixeles de imagen sin procesar en
un extremo hasta puntuaciones de clase en el otro. Es una red neuronal que usa
operaciones de convolucion para procesar fotografia (Orbe Cisneros & Vargas Vallejo,
2022).

Como menciona Martin de Diego (2022), una red neuronal convolucional es un tipo de
red neuronal de realimentacion cominmente utilizada para el analisis de imagenes
visuales mediante el procesamiento de datos utilizando una topologia similar a una red.
También se le llama red convolucional. Las redes neuronales convolucionales se utilizan
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para detectar y clasificar objetos en imagenes. Las redes neuronales utilizan una topologia
en forma de celosia para procesar datos, en lugar de utilizar operaciones de convolucion

lineal, multiplicar la matriz general por al menos una capa.

La red neuronal convolucional (CNN) es una red neuronal artificial que se utiliza
principalmente para el reconocimiento y procesamiento de imégenes debido a su
capacidad para reconocer patrones en las imagenes. CNN es una herramienta poderosa,
pero el entrenamiento requiere millones de puntos de datos etiquetados. Las CNN deben
entrenarse con procesadores de alto rendimiento, como GPU o NPU, para que puedan
producir resultados dtiles lo suficientemente rapido. Una red neuronal es un modelo que
simula la actividad de las neuronas en el cerebro humano. Una red neuronal tiene 3 partes:

capa de entrada, capa oculta y capa de salida (Beltran Morales, 2023).

2.2.3.  Vision por computador

La visién por computadora es un campo de la inteligencia artificial dedicado a crear
algoritmos y métodos para que las maquinas puedan interpretar y entender informacion
visual extraida de iméagenes o videos. Emplea técnicas de procesamiento de imagenes,
aprendizaje automatico y analisis estadistico para tareas como deteccion de objetos,
seguimiento de movimiento, reconocimiento facial y analisis de escenas en tiempo real.
La vision por computadora ha brindado instrumentos que permiten a sistemas con
microprocesadores examinar imagenes capturadas por cdmaras, procurando obtener datos

de relevancia para distintas aplicaciones (Moreo, 2023) .

2.2.3.1. Procesamiento de Iméagenes

El procesamiento de imagenes, en la informatica e ingenieria, implica modificar y
analizar imagenes digitales para mejorar su calidad, obtener informacion relevante,
reconocer patrones y tomar decisiones basadas en contenido visual. Utiliza diversos
métodos y algoritmos para trabajar con imagenes digitales. EI procesamiento de iméagenes
se lleva a cabo utilizando iméagenes en color, pero estas pueden convertirse a escala de

grises, en blanco y negro, para su posterior tratamiento (Cortina, 2023).

2.2.3.2. Extraccion de Caracteristicas
Segun Mathworks (2023), menciona que la extraccidn de caracteristicas es un paso en

el procesamiento de datos y aprendizaje automatico que busca identificar las propiedades
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mas relevantes y distintivas de un conjunto de datos. Estas cualidades transforman los
datos originales, resaltan patrones, disminuyen dimensiones y mejoran la eficacia de los
algoritmos de analisis y prediccion. La extraccion de caracteristicas implica transformar
datos crudos en caracteristicas numéricas, preservando la informacion del conjunto

original para su procesamiento ulterior.

2.2.4. Framework y herramientas de desarrollo

2.2.4.1. Python

Segln Jalolov (2023) menciona que Python es un lenguaje de programacién
interpretado, orientado a objetos, de alto nivel y con semantica dindmica. Sus estructuras
de datos integradas y su flexibilidad lo convierten en una eleccion popular para el

desarrollo &gil de aplicaciones y la integracién de componentes existentes.

Python es un lenguaje de programacion comunmente empleado en la creacion de sitios
web, software, automatizacion de tareas y analisis de datos. Al ser de propdsito general,

es versatil y aplicable en diversos tipos de programas (coursera, 2024).

2.2.4.2. Pytorch o tensorflow

PyTorch es una biblioteca de tensores de aprendizaje profundo optimizada basada en
Python y pytorch, principalmente para aplicaciones que usan GPU y CPU. Pytorch utiliza
graficos computacionales dindmicos y es completamente Pythonic. Permite a los
investigadores, desarrolladores y depuradores de redes neuronales ejecutar y probar
fragmentos de cddigo en tiempo real. Por lo tanto, los usuarios no tienen que esperar hasta
que se implemente todo el codigo para verificar si algun codigo es valido. Pytorch es una
biblioteca de Python que facilita las aplicaciones de aprendizaje profundo (Imambi, et al,
2021).

PyTorch, una plataforma integral, simplifica la creacion de modelos de aprendizaje
profundo, ampliamente utilizados en areas como el reconocimiento de imagenes y el
procesamiento de lenguaje. Basado en Python, ofrece una curva de aprendizaje sencilla'y
una interaccion completa con algoritmos de aprendizaje profundo, siendo una

herramienta esencial en el campo del aprendizaje automatico. (Orlando et al, 2023).
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PyTorch es un pequefio software de computadora basado en la biblioteca Torch. Es un
sistema de aprendizaje profundo iniciado por Facebook. PyTorch es una biblioteca de
aprendizaje automatico para el lenguaje de programacion Python que se utiliza para
aplicaciones como el procesamiento del lenguaje natural. PyTorch es un marco de
aprendizaje profundo combinado con algoritmos de aprendizaje automaético
(Rozemberczki et al, 2021).

Figura 7. Marco de aprendizaje profunda de Pytorch

N MULTVWLE SERVERS / GPUS SERVES
Nota. Marco de aprendizaje profunda de Pytorch: Velocidad + usabilidad.

Fuente (sincronizado,2019).
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CAPITULO 11l
MATERIAL Y METODOS

3.1 TIPO Y NIVEL DE INVESTIGACION
3.1.1.  Tipo de investigacion

Segun Mousalli y Kayat (2015), en el estudio observacional el investigador se mantiene
al margen de los hechos que ocurren y no existe variacion intencional de alguna variable
para medir su efecto sobre otra si no que se observan los fenémenos tal cual se presentan
en su contexto natural (p.30). Por este sustento la investigacion serd de tipo

observacional.

Mousalli y Kayat (2015), en el estudio transversal se recolectan los datos y son medidos
en un solo momento, su intencion es describirlo o caracterizar el fendmeno a través de la
variable incluyendo a la variable de estudio, en un momento dado y estas mediciones
tienen el nombre de grupos de muestras independientes (p. 30). Por este sustento la

investigacion seré de tipo transversal.

3.1.2.  Nivel de investigacion

Segun Hernandez (2014), los estudios descriptivos se busca especificar las propiedades,
las caracteristicas y los perfiles de personas, grupos, comunidades, procesos, objetos o
cualquier otro fendmeno que se someta a un analisis. Es decir, Gnicamente pretenden
medir o recoger informacién de manera independiente o conjunta sobre los conceptos o
las variables a las que se refieren, esto es, su objetivo no es indicar como se relacionan
éstas y ademas la meta del investigador consiste en describir fendmenos, situaciones,
contextos y sucesos; esto es, detallar como son y se manifiestan (p. 92). Por este sustento

el nivel de investigacion es Descriptiva.

3.2. DISENO DE LA INVESTIGACION

Segun Hernandez (2014), el disefio no experimental se realiza sin la manipulacion
deliberada de las variables, es decir, se trata de estudios en los que no varian las variables
independientes y estas no puedan afectar sobre otras variables. No se genera ninguna
situacion si no que se observan situaciones ya existentes no son manipuladas por el
investigador, las variales independientes ocurren y no es posible manipularlas, no se tiene

control directo sobre dichas variables ni se puede influir en ellas, porque ya sucedieron,

31



al igual que sus efectos (p. 152). Por este sustento, el disefio de investigacion es no

experimental.

En el disefio transversal se recolectan los datos y son medidos en un solo momento, su
intencion es describirlo o caracterizar el fendmeno a través de la variable incluyendo a la
variable de estudio, en un momento dado y estas mediciones tienen el nombre de grupos
de muestras. Este disefio recoge los datos en un solo momento y solo una vez, es como
tomar una foto o una radiografia para luego describirlas en la investigacion, pueden tener
alcances exploratorios, descriptivos y correlaciones (Arias Gonzéles y Covinos Gallardo,
2021, p. 86). Por este sustento la investigacion sera de tipo transversal.

La investigacion se fundamenta en un disefio no experimental, donde las variables no
son manipuladas. Emplea un enfoque observacional, analizando fenémenos en su
contexto natural. Ademas, adopta un disefio transversal al medir a los individuos en un

Unico momento.

3.3. VARIABLES
3.3.1.  Definicién conceptual de variables
3.3.1.1. Variable de interés
A Modelo machine learning

El modelo de machine learning es una técnica matematica que busca identificar patrones
dentro de un conjunto de datos, generalmente derivados de disciplinas como estadistica,
calculo y algebra lineal (Databricks, 2024).

3.3.1.2. Variables descriptivas
B. Tipo de modelo

Un tipo de modelo se define como una categorizacion o clasificacion de un conjunto
especifico de atributos, estructuras o caracteristicas que son comunes entre los distintos

modelos dentro de un ambito particular (Rojas, 2023).

C. Arquitectura de modelo
La arquitectura de un modelo describe su disposicion y disefio, que abarcan la
organizacion de sus partes internas, las capas de procesamiento, las conexiones entre ellas

y los ajustes que regulan su desempefio (Hopsworks, 2024).
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D. Eficacia de modelo
La eficacia del modelo se relaciona con su habilidad para alcanzar los objetivos de forma
precisa y efectiva, valorando su adecuacion a los datos y la obtencion de resultados

esperados segun su proposito y contexto de uso (Castro, 2024).

E. Validez de modelo

La validacion del modelo es el proceso de evaluar un modelo entrenado en un conjunto
de datos de prueba. Esto asegura la capacidad de generalizacion del modelo entrenado
(Durén, 2022).

3.3.2.  Definicion operacional de variables
Variable de estudio

X: Modelo machine learning

Variables descriptivas

X1: Tipo de modelo

X2: Arquitectura del modelo
X3: Eficacia del modelo
X4: Validez del modelo

3.4. POBLACION Y MUESTRA
3.4.1. Poblacién

Para Miranda et al. (2016), la poblacion de estudio es un conjunto de casos, definido,
limitado y accesible, que formaré el referente para la eleccion de la muestra, y que cumple
con una serie de criterios predeterminados. Es necesario aclarar que cuando se habla de
poblacion de estudio, el término no se refiere exclusivamente a seres humanos, sino que
también puede corresponder a animales, muestras bioldgicas, expedientes, hospitales,

objetos, familias, organizaciones, etc.

La poblacién de estudio esta compuesta por 37,000 de placas vehiculares.

3.4.2. Muestra
Segun Scharager y Armijo (2001). EI muestreo no probabilistico también llamados

dirigidas o por conveniencia; La eleccion de los elementos no depende de la probabilidad
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sino de las condiciones que permiten hacer el muestreo, se puede usar este muestreo en

poblaciones heterogéneas y cambiantes; también se debe decidir en qué momento se debe

recolectar los datos.

Se tomo como muestra 537 iméagenes digitales de placas vehiculares para el

entrenamiento y procesamiento del modelo machine learning.

3.5.

3.5.1

v

3.5.2.

3.6.

3.6.1.

A

TECNICAS E INSTRUMENTOS DE LA INVESTIGACION
Técnicas

La fotografia documental se emple6 para capturar imagenes de las placas de
vehiculos utilizando una cadmara de celular. Esto permitid recopilar datos
visuales de los fendmenos estudiados, facilitando su andlisis y utilizacion

posterior en la investigacion.

El analisis documental se empled para examinar sistematicamente documentos
relacionados con el modelo de machine learning utilizado en la investigacion. Se
extrajeron datos esenciales como el tipo de modelo machine learning empleado,
la arquitectura especifica utilizada, los algoritmos de aprendizaje automatico
aplicados, los métodos de entrenamiento y validacion, y la eficacia y validez del
modelo. Ademaés, se revisaron documentos relacionados con investigaciones
previas sobre deteccidn de vehiculos robados y tendencias de hurto en la regién

de Ayacucho, lo que proporcioné un marco teérico solido para el estudio.

Instrumentos
Camara de celular

Ficha de analisis documental

PROCEDIMIENTOS
Técnicas de procesamiento de datos

Herramientas tecnoldgicas

Las herramientas tecnoldgicas son seleccionadas tomando en cuenta la facilidad y rapidez

de su aplicacion, se ha seleccionado las tecnologias segun la siguiente tabla 3.
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Tabla 3. Herramientas tecnoldgicas

SOFTWARE FABRICANTE

SERVICIO

Window 10

Excel

Python
bibliotecas
como Pandas y
NumPy)

(con

OpenCV
(Open-Source
Computer
Vision Library)

Scikit-learn (en
Python)

TensorFlow o
PyTorch

Plataformas de
Nube (Google
Colab, AWS,
Azure, etc.)

OCR en Python

Microsoft
Corporation

Microsoft Excel

Pandas

Intel

Python CC++

Google Brain

Amazon AWS y
Google Cloud
Platform

Google

Windows ofrece un sistema operativo con interfaz
gréafica, administracion de archivos y compatibilidad
de hardware, simplificando diversas tareas y

aplicaciones.

Para ingresar y gestionar datos inicialmente, ademas

de realizar un analisis estadistico fundamental.

Para la preparacion de datos, manipulacion avanzada

y andlisis estadistico.

Para crear y evaluar modelos de aprendizaje
automatico.

Para elaborar modelos de aprendizaje profundo en
caso de utilizar redes neuronales.

Para el desarrollo de modelos de aprendizaje

profundo si se utilizan redes neuronales.

Para llevar a cabo calculos intensivos vy
entrenamiento de modelos en la nube, segin sea

requerido.

OCR en Python es la tecnologia de reconocimiento
Optico de caracteres para convertir imagenes o

documentos escaneados en texto editable.

Nota. Tecnologias usadas para procesar la informacion y los datos.

Fuente (Elaboracion propia).
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CAPITULO IV
RESULTADOS

3.1 RESULTADOS
A Tipo de modelo machine learning

Tras la preparacion de los datos, evaluamos los algoritmos clave de machine learning en
vision por computadora para desarrollar un nuevo modelo de deteccidn de placas de
vehiculos peruanos. Estos algoritmos facilitan la extraccion de caracteres de las placas,
transformandolos en datos para comparar con nuestra base de datos "bdplacaia”, con el
fin de mejorar la precision y eficiencia en la identificacion de placas, al integrar la
informacidn procesada con los datos almacenados, optimizando asi el rendimiento del

modelo de deteccidn.

Se inicia el desarrollo de una estructura para detectar placas de vehiculos robados en
Per(. La primera fase implica crear un modelo especifico para identificar estas placas,

abordando asi el problema de los vehiculos robados en el pais.

En el proceso, se inicia seleccionando una imagen de una placa vehicular, la cual se
convierte en formato binario después de su lectura. Luego, se aplican técnicas de contorno
para identificar la placa y se determina el area de los contornos para encontrar el
rectangulo que contiene la matricula. Se discriminan los contornos y se obtiene la
proporcién de aspecto. Posteriormente, se aplica OCR con Pytesseract para reconocer el

texto de la placa. Finalmente, se procede a la visualizacion de los resultados obtenidos.

B. Arquitectura del modelo machine learning

La figura 8 muestra la estructura de nuestra arquitectura, describiendo las etapas y
elementos clave que garantizaran la eficacia en la deteccion de placas robadas. Este
enfoque integral se basa en un modelo disefiado especificamente para abordar el problema

de los vehiculos robados en Perd.
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Figura 8. Estructura de la arquitectura para detectar placas de vehiculos hurtados
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En la arquitectura propuesta, se observa el enfoque de investigacion, con la preparacion

de datos de iméagenes de placas y la informacion de la base de datos.

En el siguiente paso, ingresaremos las imagenes de las placas vehiculares y las
procesaremos utilizando vision computacional (utilizando OpenCV, Pytesseract (OCR) —
Python) con algoritmos de aprendizaje automatico para extraer caracteres de las imagenes
de las placas, como se muestra en la arquitectura, que pueden ser, por ejemplo, U1K-870,
BZB-119, F8K-402, AG-4705, AHJ-685, etc. Estos caracteres, una vez extraidos, se
colocan en una matriz para luego consultar la base de datos que contiene informacion
sobre el estado del vehiculo, el propietario y la licencia del conductor. Al realizar la

consulta, devuelve informacién sobre si el vehiculo esta registrado como robado o no
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(salida). Este es el modelo que se construyd a partir de la arquitectura propuesta para
reconocer el estado de robo del vehiculo. Ademas, al finalizar, se muestra una aplicacion
web desarrollada en esta investigacion para detectar el estado de robo del vehiculo a partir

de una imagen ingresada.

C. Eficacia del modelo machine learning
Para medir la eficacia de nuestro modelo machine learning para la deteccion de vehiculos

hurtados se utiliza la siguiente formula:

RA: Resultado alcanzado
RP: Resultado prevista
E: Eficacia
E = (RA+100)/(RP)

Figura 9. Prueba de la validez del modelo machine learning para la deteccién de
vehiculos hurtados

"POST Seaddfuncion HTTPRY

HTTP#1.1"

"ROET Faddfune 1om

Tabla 4. Resultados de las pruebas de eficacia del modelo de deteccién de placas de
vehiculos hurtados

N° RA RP E
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PRUEBA N°1
PRUEBA N°2
PRUEBA N°3
PRUEBA N°4
PRUEBA N°5
PRUEBA N°7
PRUEBA N°8
PRUEBA N°9

PRUEBA N°10

0,697535276
0,784631491
0,642682076
0,587192297
0,749637604
0,632092237
0,692572117
0,676750898
0,689900637

0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,85

82,0629737
92,3095871
75,6096559
69,0814467
88,1926593
74,3637926
81,4790726
79,6177527
81,1647808

En este punto, observamos que nuestra modelo alcanza una eficacia del 92%, lo que

representa el rendimiento maximo obtenido. Al graficar estos resultados, se aprecia que,

a partir de este punto, la eficacia se mantiene constante como un estandar.

Figura 10. Gréfico de la eficiencia de modelo machine learning para la deteccion de
vehiculos hurtados
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En esta fase, se procede a dividir de forma aleatoria nuestro conjunto de datos en dos

partes: un conjunto de entrenamiento y otro de prueba.

El conjunto de entrenamiento consta de 3340 registros de vehiculos, actualizados

semanalmente a partir de informes de la Policia Nacional. Estos registros incluyen

informacion sobre vehiculos tanto hurtados como no hurtados.

39



Figura 11. Validez del conjunto de datos de entrenamiento

Mostrando filas 0 - 24 (total de 3340, La consulta tardé 0,0005 segundos.)
SELECT * FROM 'libreria_placas’

b = " S LA S e i b i % r

Figura 12. Validez del conjunto de datos prueba

Y tenemos nuestros datos de prueba con un total de 2947 registros de vehiculos

Mostrando filas 0 - 24 (total de 2947, La consulta tardé 0,0004 segundos.)
SELECT * FROM 'libreria_placas’

Esto permite que todos los parametros sean validos tras el entrenamiento del modelo, lo
que nos proporciona la oportunidad de realizar pruebas reales y evaluar la eficacia del
modelo machine learning para la deteccion de vehiculos hurtados. Ademas, contamos con
un total de 537 iméagenes de placas vehiculares que se utilizan en el proceso de

entrenamiento y pruebas del estado de los vehiculos.
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En este capitulo, exploraremos estrategias para adquirir, procesar, analizar e interpretar
imagenes de matriculas vehiculares peruanas. El propdsito es generar datos en forma de
variables numeéricas y de texto que luego seran procesados por un modelo computacional
disefiado para detectar vehiculos robados. Concentraremos nuestros esfuerzos en el
procesamiento, la percepcion y la comprension de imégenes con el fin de desarrollar un
modelo innovador. Este enfoque integral busca mejorar la eficiencia en la identificacion
de vehiculos robados mediante el uso de técnicas avanzadas de procesamiento de

imagenes.

Utilizaremos siete pasos descritos por Margielles (2023) en su articulo de revista como
guia para desarrollar nuestro modelo. El articulo proporciona pautas detalladas que

seguiremos durante la construccion del modelo.

Figura 13. Pasos para construir un modelo

o Collecting Data

4 Preparing the
° Data

o Choosing a Model
o Training the Model

° Evaluating the Model

° Parameter Tuning
o Making Predictions

Fuente (elaboracidn propia).

3.1.1. Recopilacion de datos

Para recopilar datos, dividiremos en dos grupos: uno de imagenes para el conjunto de
datos y otro de datos estructurados para la base de datos. Esta metodologia aborda tanto
los aspectos visuales como los estructurados, garantizando una recoleccion completa y
equitativa.
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a) Dataset de imégenes

Se obtuvieron datos de placas de vehiculos en Ayacucho y Lima, totalizando 537

fotografias. Estas imagenes se almacenaron en Google Drive y se organizaron para su

procesamiento. Este proceso incluy6 la recopilacion de datos visuales de las placas de

vehiculos en ambas ciudades, seguida de la carga de estas imégenes en el servicio de

almacenamiento en la nube. Esto facilitd la preparacion y estructuracion de la informacién

para su analisis y aplicacion en el proyecto.

Figura 14. Informacion de imagenes tomados de placas vehiculares
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Empleamos nuestra herramienta de Colab junto con codigo Python y algunas bibliotecas

para extraer informacion de nuestras imagenes.

Figura 15. Script de la extraccion de informacion de la placa de un vehiculo

= ) from google.colab import drive
delee, mainty] " /oontent fdrive )

[ mounted at fcontent/drive

» Codge + Teo oo+ GCobA a
s wQgdl
- ° iaport matalonlis pyplet 4 plt
igort ;
port gy i

mport o

Satplonils Iniie

baport mtzlotied. isage m wpieg
MNPresetaclin

froe PyShon.ingley bapurt Daige
Trage| filename"drlvn/MyOrim/ Prope Sobesl sFato/ T6_19050210_LE00. jpg”

Para generar una lista de las primeras 30 imagenes de placas vehiculares, se emplearon

cddigos Python especificos para el proposito de la investigacion
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Figura 16. Listado de las primeras 30 imagenes mediante el empleo de los cédigos de Python

+ Codigo + Texto

?’c [28] PATH_OF _DATA= ‘drive/MyDrive/Proyectotesisfotos’
!1s {PATH_OF_DATA}

IMG_1416. HEIC
IMG_1416.3pg

IMG_1417.HEIC

IMG_1417.5pg

IMG_1442.5pg

IMG_1443.79pg

IMG_1444.9pg

IMG_1943. HEIC

IMG_1943.9pg

ING_28230218 104828.7pg
IMG_28230218_194835.jpg
ING_28230219_115839.7pg
ING_28230219_115854.7pg
IMG_26230219_115914. jpg
ING_28230219_115922.7pg
ING_28230219_218714.7pg
IMG_28230222_122831.jpg
ING_28230222 12285@.7pg
ING_28230222 122857.7pg
IMG_28230304_165858. jpg
IMG_28230304_165918.jpg
ING_282303084_165924.7pg
IMG_28230304_165933.jpg
ING_28230304_1760832.jpg
ING_28230384_170835.7pg
IMG_28230304_176118.jpg
ING_28230304_176141.jpg
ING_282303084_104247.pg
ING_28230304_195004.jpg
IMG_28230304_1950835.jpg

b) Base de datos

Estableceremos una base de datos enfocada en la identificacion de matriculas
vehiculares, con la creacion de tablas clave como libreria_conductor, libreria_persona,
libreria_placas, libreria_tipodoc y libreria_vehiculo. Estas tablas esenciales facilitan la
gestién de datos, permitiendo verificar la presencia de una placa de vehiculo en la base
de datos. La estructuracion de estas tablas proporciona un marco organizado y eficiente
para la identificacion y administracion de informacion relacionada con conductores,

personas, placas, tipos de documentos y vehiculos.

o Tabla libreria_ conductor

En esta tabla se documentan datos del conductor, incluyendo variables como

idconductor, idvehiculo, idpersona, num_licencia, clase, categoria, f_inicio, f_final y

estado. Estas variables encapsulan informacion vital sobre el conductor, la licencia, el
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vehiculo y el estado, presentada de manera organizada y estructurada.

Tabla 5. Tabla libreria_ conductor de la base de datos “bdplacaia”

Mo o libreria_conductor
el
0 dconductor |
# dvehicudo : ink
# bdparsona | inl
-|:l.1_:|1|_|i|_:-|_rn|_:ii; varchar( 100)
clase : varchar(50)
categonia - varchar(50)
7 1 _inkcia - date
T 1_H|1 date

# estado © ind

En este registro, se conservan detalles esenciales sobre los conductores recopilados de
la base de datos oficial de la Direccion Regional de Transportes y Comunicaciones de
Ayacucho. La informacion de 2405 conductores se ha extraido y registrado
minuciosamente, garantizando una base de datos completa y actualizada. Esto asegura la
precision y la exhaustividad de los detalles relacionados con los conductores al utilizar

datos provenientes de la entidad oficial.

Mostrando filas 0 - 24 (total de 2405, La consulta tard6 0,0017 segundos.)
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Tabla 6. En la siguiente tabla se muestra los 16 primeros lista de la tabla libreria_ conductor

o isciog ifvaheciols  wWpaisona mieEn Beencis  clase cabegoria I i e I fan il
z 3 45 dd A Das B 2023-07-15 2023-08-05 1
3 3001 17649 S42574471 A Dios B 0000-00-00 DOOO-D0-00 1
i 3001 17650 541990171 A Une 0000-00-00 2028-06-13 1
g 3001 15112 S28708047 A Uno 0000-00-00 HD00-D0-00 1
& 3001 1504 SBOGI01BI A Uno D000-00-00 DDO0-H0-00 1
7 3001 3446 S42030037 A Dos B 0000-00-00 2025-11-10 1
8 3001 17651 541355279 A Dos B 0000-00-00 2026-12-03 1
9 3001 17652 QIDG4E000 A Uing 0000-00-00 2031.09-20 1
10 3001 17653 Q7TITE0Z A Dos B 0000-00-00 2025-03-18 1
1 3001 7921 SOT0E1033 A TRESC  2023-01-18 2024-01-18 1
12 300 12153 580360348 A TRESC 20230117 20260117 1
13 3001 17654 SATTINGED A Uno 2019-04-12 2029.04-12 1
14 3001 3638 SADG4BEED A Dos B 206-05-25 2025-00-13 1
15 300 2079 ST2663842 A Dos B 2014-05-07 2024-08-27 1
16 3001 17220 S4E8092%2 A Dios B 20130513 2024-11-14 1
17 3001 17655 T45989610 A Uno 2021-05-20 2031.05-20 1

o Tabla libreria_ persona

En esta tabla, se guardan elementos clave de la persona, como identificacion, tipo de
documento, nimero de documento, nombre completo, informacion de contacto, género 'y
correo electronico. Estos datos cubren aspectos esenciales de la identidad y el contacto,

creando un registro completo y estructurado en la base de datos.
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Tabla 7. Tabla libreria_ persona de la base de datos “bdplacaia”

ﬂ £ bdplacaiz libreria_persona
-

i idpersona : int

# idtipodoc : int

2 numdoc : varchar(20)

& nombrecompleto : varchar( 120}
@ telefono : varchar(15)

@ direccion : varchar(120)

# genero : int

& email - varchar(50)

Mediante la creacion de esta tabla, se guardan los datos obtenidos de la Direccion
Regional de Transportes y Comunicaciones de Ayacucho, que abarcan informacion de
19155 conductores, formando asi una base de datos robusta y exhaustiva. Este proceso

garantiza la precision y actualizacion de los detalles al utilizar informacién oficial.

Mostrando filas 0 - 24 (total de 19155, La consulta tardé 0,0026 segundos.)
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Tabla 8. En la siguiente tabla se muestra los 15 primeros registros de la tabla libreria_ persona

mpessona  idlipodoc  memdoc  nombrecomploto telelonn  direccion  gensro  email
i) 1 IR MARCELING LLIS AYALA MENDOZM, L]
B2 1 M85 JORGE PEREZ OZEND 0
G 1 TMTEITT1 BREKMER BALERIC URBANO AGLILAR ]
&00 1 408150348 PABLO FLORES SULCA [}
659 1 2269152 ROGER ADRIAN ESPINOZA PARADD L]
558 1 4847545 ORLANDD ROBERT CURIHUANAN AYME L]
557 1 HEIF0E4  WILLEAM ROLANDD HEREDWA PALDMING L
556 1 T3204T0 WALDIR JURLKD DE LA CRUZ AL TAMIRARD [}
LG 1 XTSE ROGER LEON RAMIFET CRUT 4]
554 1 TdgSEd31  RIOUE ROEL HUALLPA NAVARRO [}
553 1 MHS1241 BECOUER CANCHO LALIRENTE L]
552 1 41717487 GODOFREDRD RODRIGUEL ATAD L
)| 1 45385166 FREDY ROMAN JORGE [}
550 1TSS JHOMATAM GONZALES SUILCA o
549 1 436276E4 DANY ESPINOZA MONTANO ]

o Tabla libreria_ placas

En este registro se consignan detalles esenciales, como identificacién, licencia, vehiculo
y sus caracteristicas, con variables como id, numdoc, nombres, num_licencia, clase,
categoria, numplaca, imagen, estado, a_fabricac, motor, chasis, clase_vehic, carroceria,
color, placa, modelo_vehic y asiento. Estos datos forman un archivo estructurado y

completo para su gestion y andlisis efectivos.
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Tabla 9. Tabla libreria_placas de la base de datos “bdplacaia”

.ﬂ i+ bdplacaia libreria_placas
—
id - int

e

numdoc : varchar(200)
nombres : varchar{200)
num_licencia : wvarchar(20})
clase : varchar(20})
categoria : varchar(20)
numplaca : varchar{100})
imagen : varchar{100)
estado : int

a_fabricac : varchar(20)
motor © varchar(20)

chasis : varchar(20)
clase_wehic : varchar(20)
carroceria - varchar(20)
combustible : varchar(20)
color : varchar(20)
placa_antigua : varchar(20)
marca - varchar(20)

modelo_wehic - varchamn(20)

mom m om o m W om W m W % @ om oW om W W m

asiento : varchar(20)

En este registro se almacenan datos esenciales de las placas, obtenidos de la base de
datos oficial de la Direccion Regional de Transportes y Comunicaciones de Ayacucho.
Se incluyen detalles completos de 2947 conductores, asegurando asi una base de datos
solida y actualizada con informacion precisa y detallada sobre las placas y sus

propietarios.

Mostrando filas 0 - 24 (total de 2947, La consulta tardé 0,0008 segundos.)
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Tabla 10. En la siguiente tabla se muestra los ocho primeros registros de la tabla libreria_
placas

0 EemdDC bR BN ERGE (S GAEEO0d  Ramplaca | e wnaly A Relwcer | ok LT S
MR

1 TS MAE OAE™E il 1
DXERD

MLAECEL e
B GRRLED LU AT Lo T | |
MERCEOLEE,
S
IRl TITIEREy FESET BESTLT A s B Tl BT 1Y el matw B oy B IRET MNATREOSE DL LFI0RN [= "}
[1laa

MR LI

IR SN LUSATARA o L] Dma a0 1 1T MAANG  LHEIEISR0E CH
MENCOLR,
L5 n P

WA TEHERST PESET BERETAIT] ' Daes B BORETT il 1 A%ET WATREIGE  LMNIIEAS1143 [="]
(1830 a]

BRCKWEE:
1% B TR i ¥ - » Ly ¥ i a i
= hiEH T SaiE1h .l- Pz LBl wl 1 i8] HAMET  WHNXE =]
A rall
P
Tl MEITEE HLUHLS SIRARLL L] 1 Lo T 1 T2 ANITHAF  LHTTRLIEDN |
SILEA
FOEER
AN
[ 142 ik
PRSI

el TR ERGitidl A I Lo G ] HEGEHS LHEHIELIERD =]

CEELAND
BIEEET
T EHINTS e SEOEEE A DwmB RPENT i e NAIME  LHFI 13223 ="

o Tabla libreria_ tipodoc

El objetivo de esta tabla es almacenar los diversos tipos de documentos que una persona
puede poseer. Incluye variables como idtipodoc, nombre_doc y cddigo, facilitando el
registro ordenado y eficaz de informacién relacionada con distintos documentos

disponibles para su asociacion con individuos.

Tabla 11. Tabla libreria_ tipodoc de la base de datos “bdplacaia”

ﬂ i bdplacaiz libreria_tipodoc
-

i idtipodoc : int

= nombre_doc : varchar(b0)

= codigo : varchar{11)

En la tabla "libreria_ tipodoc" se conserva la informacion esencial de los tipos de
documentos, obtenida de la base de datos oficial de la Direccion Regional de Transportes

y Comunicaciones de Ayacucho. Se registran los datos de 5 tipos de documentos en total.
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Mostrando filas O - 4 (total de 5, La consulta tardé 0,0011 segundos.)

Tabla 12. En esta tabla se muestran los primeros cinco registros

idtipodoc  nombee_doc codigo
1 D i
2 RuC 0
3 PASAPORTE i}
4 VISA i

& CARNET DE EXTRAMJERLA 0

o Tabla libreria_ vehiculo

La tabla tiene como objetivo principal almacenar datos importantes sobre vehiculos,
incluyendo variables como idvehiculo, idempresa, num_placa, f _inscrip, a_frabricac,
motor, chasis, clase_vehic, carroceria, color, placa, modelo_vehic, asiento, ejes, ruedas,
peso_neto, peso_seco, carga_util, largo, ancho, alto, estado_vehic y antigliedad_vehic.
Estas variables abarcan detalles cruciales sobre la identificacion, especificaciones
técnicas y estado del vehiculo, formando un registro completo y organizado en la base de

datos para facilitar el analisis y la gestion eficiente.
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Tabla 13. Tabla libreria_ vehiculo de la base de datos “bdplacaia”

M o vopiaco dibreria_vehiculo
—

¢ idvehiculo : int

# idempresa : int

) num_placa : varchar(100)

&1 f_inscrip - date

, a_fabricac ; varchar(50)

motor - varchar(50)

) chasis : varchar(50)

clase_vehic : varchar(50)

carroceria : varchar(20)
» combustible : varchar{20)

1 color - varchar(20)

placa_antigua : varchar(20)

y marca - varchar(20)

modelo_vehic - varchar(20)

aslento - varchar(20)
» ejes : varchar(20)
1 ruedas : varchar(20)

peso_neto : varchar(20)

) peso_seco - varchar(20)

carga_util : varchar(20)
2 largo - varchar(20)

n ancho : varchar(20)

La tabla libreria_ vehiculo almacena datos obtenidos de la base de datos de la Direccion
Regional de Transportes y Comunicaciones de Ayacucho, que incluye 2948 tipos de
documentos. Su propésito es facilitar el acceso y uso eficiente de la informacién vehicular
para nuestra aplicacién web, asegurando la precisién y completitud de los datos

relacionados con los documentos de los vehiculos.

Mostrando filas 0 - 24 (total de 2945, La consulta tard6 0,0020 segundos.)
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Tabla 14. Lista de los 10 primeros registros de la tabla libreria_ vehiculo

vebiculy  Wempess  non plecs | Bacsp o lebeicec  mwio

3

]
B

1 R

1 RIS
1 TR
1 REARIE
1 RE-iER

1 RP-EEM

1 CVLEST 10

1 UD-E4a

1 REGEGH
1 R

chain
DRS00 19T BT LHVEN RO
e 19 Rimms  LHE e
R0 1 Risy WA
M 1R HImEw  LHIEIED
DOGE-S0-08 19600 M LHTIGEMEEE
DODE-Th b 1905 MABTEE LHIIGA I3RS
DOCE-D 0 1% ADTEEEEE FEMSESEETH

R 1 ADFRETTIT  FEMMFAERET

Hoos-ph-8d 19D AN
el 196

LHTg g5

cloi_ vl carmosis sombmsibble  color
WA S, METROROTANG PEPROED

CMlsERAL NETROBOUTANG FEFMED
CMTAERA, METROUTANG PEMRMED

AR WETRODOUTANG FEMROIED

DMTAFURA. METROPOUITAND FETROLED
OMTARURAL METROPOUTARD FETROLED

OENES  METROPDUTAND FETROLED

ClRES  WETROMLITENG FETRIED

AR REREERES

CMARURA, WETROPGUITANG FETROIED

La tabla organiza datos para consultas y analisis precisos de placas, propietarios y estados

vehiculares.

Tabla 15. Tabla de base de datos relacional

Bo v seeria tpodoc
i tipodoc il ! )
5 eadigs -m:lmm ¥ Wpersona - ini J B H"-’-’f- e
o ¥ vahinis - lai
3 oL | varchan 8 . -
o nembrscompielo | varcha 170) e e o
§ Mvniicdn i T —— B
. i [ & o_Habricac  varchas{50)
i o, B {260 » misl - varchar{80 )
o elasa vaschanS0) i
o xlageria | w5l o claree_wolic - varchan{S0)
£ ik - ke . camotaila varchae{H)
m 1 fin - date & Cmbanthis - varchatll)
» tady | ind  cador | warchar M
o mamb - vaicha{ 200 5 placa_anigus - venchar20)
o e Bekd © vErshai Y] 5 mares | vanchan )
] o class  varchan{)) 0 medeln_vebic | vachae {20}
Bo vt coanipe A=
i o mumplaca - varchar 108) 5 wjes . vacha(20)
: :;H':'{T;:m 0 imagen | varchas| 100) 5 rgesdan - varchae(i)
o inidids | il 1 purke_nalo warcha M)
o 6_tebiica | waechar(m) 3 peng_weco | waechar 2]

3 i - warchae ()
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3.1.2. Preparacion de los datos

Durante este proceso, nuestro objetivo es recopilar y limpiar todos los datos, eliminando
cualquier informacién no deseada. Al aplicar el codigo en nuestra herramienta Google
Colab, esperamos obtener los resultados necesarios. Este enfoque asegura la limpieza y
organizacion de los datos, haciendo un uso eficiente de Google Colab para el

procesamiento y analisis de la informacion recolectada.

Tabla 16. Cddigo de procesamiento y analisis de informaciéon

¢ Codigo  + Texto

F import torch.nn.functional as F
u from Torch.utils.data 1eport Dataloader
from torch.utils.data import sampler
import torchvision.datasets as datasets
wrt torchvision.transforms as T

def mostrar(imagen, wucmap):
I

mEay 1 diferencia en el ordenamiento de pixeles en OpenCV v Hatplotlib.
mooenly 51 gue el orden BGR, mientras ouwe matplotlib sipue el orden RGE.
len{ imagen. shape)==1 1
b,g,r = cv2.split{imagen} # ophtengr b, g,r
imagen = Cwv2omergel[r,Esb] ) g cambiar a r,g.b

imgplot=plt, imShow ] 18apgen, wcmap)
imgplot. axes.get waxis .0t visible{False)

imgplot. axes, get yaxisd).set visible{False)
plt.rcParams| “figure.figsize'] = 7, 7
i Funcion Principal
F]_I:rt'i_t]g;'h_r_:.l::r.-- de vehiculo a Procesar”)

imagen carro="drive/MyDrive/Proyectotesisfotos/IMG 20330218 154828 jpp”
elenplocarro=Ccyd, imread | inagen_carro)

gmostrar(ejemp Locar™o  Hone )

gimgplol 1T . Lms Fyow § &) esmp L osC arry

mastrar(ejemplocarro, Mone)

Durante la etapa de preparacion de datos de placas de vehiculos, se procede a eliminar
los archivos que presentan una alta interferencia de pixeles, es decir, las imagenes
borrosas. La imagen que resulta tras ejecutar el codigo previo muestra una calidad 6ptima.
Este proceso es esencial para asegurar la claridad y calidad de las imagenes, lo cual es
fundamental para el exito de futuros analisis y modelos de deteccion de placas
vehiculares. Lo que haremos es mostrar aleatoriamente nuestros 25 primeros datos (25

primeros imagen).
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Figura 17. Listado de 25 imagenes aleatorias de vehiculos para su procesamiento

') Imagen de vehiculo a Procesar

Ademas, en nuestra base de datos, es esencial planificar la insercion de datos en tablas
clave como libreria_ conductor, libreria_ persona, libreria_ placas, libreria_ tipodoc y

libreria_ vehiculo. Este proceso garantiza la coherencia y organizacién de los datos en
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nuestras diversas tablas.

Tenemos los siguientes scripts de inserciones de cada tabla:

Figura 18. Script de la tabla de libreria_ conductor

“libreria_conductor ("idconductor, “idvehiculo’, “idpersona’,

('[value-
1]''[value-2]','[value-3]','[value-4]','[value-5]','[value-6]','[value-7]','[value-8]', [value-

a1

Figura 19. Script de la tabla libreria_ persona
“libreria_persona ("idpersona’, “idtipodoc’, "numdoc’,
"nombrecompleto’, “telefono’, “direccion’, ‘genero’, "email’) ('[value-

1]''[value-2]','[value-3]','[value-4]','[value-5]','[value-6]','[value-7]','[value-8]")

Figura 20. Script de la tabla libreria_ placas

“libreria_placas ('id", ‘numdoc’, ‘nombres’, ‘num_licencia’, clase’,
“categoria’, ‘numplaca’, ‘imagen’, "estado’, "a_fabricac’, ‘motor’, "chasis’,
“clase_vehic’, “carroceria’, ‘combustible’, “color’, "placa_antigua’, ‘marca’,
‘modelo_vehic’, "asiento’) ('[value-1]',[value-2]','[value-3]', [value-
4]','[value-5]','[value-6]','[value-7]','[value-8]','[value-9]','[value-10]',' [value-11]','[value-
12]','[value-13]','[value-14]','[value-15]','[value-16]','[value-17],'[value-18]','[value-
197','[value-20]")

Figura 21. Script de la tabla libreria_ tipodoc
“libreria_tipodoc("idtipodoc’, "nombre_doc", "codigo’)
('[value-1]','[value-2]','[value-3]")

Figura 22. Script de la tabla de libreria_ vehiculo
“libreria_vehiculo (idvehiculo’, “idempresa’, ‘'num_placa’, ‘f_inscrip,

“a_fabricac’, ‘motor’, "chasis’, "clase vehic’, "carroceria’, ‘combustible’, “color’,

“placa_antigua’, ‘marca’, ‘modelo_vehic’, "asiento’, ‘ejes’, ‘ruedas’, ‘peso_neto’,
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‘peso_seco’, carga_util’, “largo’, "ancho’, "alto’, “estado_vehic’, "antiguedad_vehic)

('[value-1]',[value-2]','[value-3]','[value-4]','[value-5]','[value-6]', [value-
7]','[value-8]','[value-9]','[value-10]','[value-11]','[value-12]','[value-13]', [ value-
14]','[value-15]','[value-16]','[value-17]','[value-18]','[value-19]','[value-20]','[value-
21]','[value-22]','[value-23]','[value-24]','[value-25]")

Luego de introducir los datos esenciales en nuestra base de datos "bdplacaia”, es vital
realizar la limpieza de campos nulos o vacios en la columna "numero_placa”. Esta
operacion es esencial, ya que cada vehiculo debe tener un nimero de placa. Para ejecutar
esta tarea, empleamos scripts en SQL con los codigos correspondientes, garantizando asi

la coherencia e integridad de la informacion almacenada en nuestra base de datos.

Figura 23. Script de la tabla de libreria_ vehiculo

libreria_vehiculo ‘num_placa’

libreria_vehiculo ‘num_placa’

Figura 24. Script de la tabla de libreria_ placas

“libreria_placas ‘numplaca” =

“libreria_placas’ ‘numplaca” ="

3.2.3. Elegir un modelo

Tras la preparacion de los datos, evaluamos algoritmos clave de machine learning en
vision por computadora para desarrollar un nuevo modelo de deteccion de placas de
vehiculos peruanos. Estos algoritmos facilitan la extraccién de caracteres de las placas,
transformandolos en datos para comparar con nuestra base de datos "bdplacaia™, con el
fin de mejorar la precision y eficiencia en la identificacion de placas, al integrar la

informacion procesada con los datos almacenados, optimizando asi el rendimiento del
modelo de deteccion.

El modelo fue creado utilizando Python mediante Visual Studio Code. La

implementacion completa se presenta en el siguiente cddigo, revelando el desarrollo y la
estructura detallada del modelo.
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Figura 25. Cadigo fuente del modelo de machine learning para detectar la placa de

vehiculo hurtados

from typing import Any

from django.db import models

import cv2
import pytesseract
from pathlib import Path

pytesseract.pytesseract.tesseract_cmd =r

class Placas(models.Model):
id=models.AutoField(primary_key=True)
numdoc=models.CharField(max_length=200,verbose_name='N° DNI")
nombres=models.CharField(max_length=200,verbose_name='Nombres')
num_licencia = models.CharField(max_length=20)
clase = models.CharField(max_length=20)
categoria = models.CharField(max_length=20)
numplaca=models.CharField(max_length=100,verbose_name="N° placa’)
imagen=models.ImageField(upload_to="imagenes/',verbose_name='Fotos',null=True)
estado=models.IntegerField(verbose_name='Estado’,null=True)
a_fabricac = models.CharField(max_length=20)
motor = models.CharField(max_length=20)
chasis = models.CharField(max_length=20)
clase_vehic = models.CharField(max_length=20)
carroceria = models.CharField(max_length=20)
combustible = models.CharField(max_length=20)

color = models.CharField(max_length=20)

placa_antigua = models.CharField(max_length=20)

marca = models.CharField(max_length=20)
modelo_vehic = models.CharField(max_length=20)
asiento = models.CharField(max_length=20)

def __str__ (self):

fila="N° DNI: "+self.numdoc+" - "+" Nombre: "+self.nombres




return fila

def delete(self, using=None, keep_parents=False):
self.imagen.storage.delete(self.imagen.name)
super().delete()
def reconocer(self):
placa = []
image =
cv2.imread('D:/PROYECTO/liz/sysplaca/libreria/templates/placas/auto004.jpg’)
gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
gray = cv2.blur(gray,(3,3))
canny = cv2.Canny(gray,150,200)
canny = cv2.dilate(canny,None,iterations=1)
cnts,_ =
cv2.findContours(canny,cv2.RETR_LIST,cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
for c in cnts:
area = cv2.contourArea(c)
X,y,w,h = cv2.boundingRect(c)
epsilon = 0.09*cv2.arcLength(c,True)
approx = cv2.approxPolyDP(c,epsilon, True)

if len(approx)==4 and area>9000:
aspect_ratio = float(w)/h
if aspect_ratio>2.4:
placa = gray[y:y+h,x:x+w]

text = pytesseract.image_to_string(placa,config="--psm 11)

numplaca=text
lista = [numplaca,text]

return lista

class Tipodoc(models.Model):

idtipodoc = models.AutoField(primary_key=True)
nombre_doc = models.CharField(max_length=50)

codigo = models.CharField(max_length=11)




class Persona(models.Model):
idpersona = models.AutoField(primary_key=True)
idtipodoc = models.IntegerField()
numdoc = models.CharField(max_length=20)
nombrecompleto = models.CharField(max_length=120)
telefono = models.CharField(max_length=15)
direccion = models.CharField(max_length=120)
genero = models.IntegerField()

email = models.CharField(max_length=50)

def _str_ (self):
fila="N° DNI: "+self.numdoc+" - "+" Nombre: "+self.nombrecompleto

return fila

class Vehiculo(models.Model):
idvehiculo = models.AutoField(primary_key=True)
idempresa = models.IntegerField(blank=True, null=True)
num_placa = models.CharField(max_length=100)
f_inscrip = models.DateField()
a_fabricac = models.CharField(max_length=50)
motor = models.CharField(max_length=50)
chasis = models.CharField(max_length=50)
clase_vehic = models.CharField(max_length=50)
carroceria = models.CharField(max_length=20)
combustible = models.CharField(max_length=20)
color = models.CharField(max_length=20)
placa_antigua = models.CharField(max_length=20)
marca = models.CharField(max_length=20)
modelo_vehic = models.CharField(max_length=20)
asiento = models.CharField(max_length=20)
ejes = models.CharField(max_length=20)

ruedas = models.CharField(max_length=20)

peso_neto = models.CharField(max_length=20)




peso_seco = models.CharField(max_length=20)
carga_util = models.CharField(max_length=20)
largo = models.CharField(max_length=20)

ancho = models.CharField(max_length=20)

alto = models.CharField(max_length=20)
estado_vehic = models.CharField(max_length=20)

antiguedad_vehic = models.CharField(max_length=20)

def _str_ (self):
fila="N° DNI: "+self.marca+" - "+" asiento: "+self.asiento

return fila

def reconocer2(self):
placa = []
image =

cv2.imread('D:/PROYECTO/liz/sysplaca/libreria/templates/placas/auto001.jpg')

gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
gray = cv2.blur(gray,(3,3))
canny = cv2.Canny(gray,150,200)
canny = cv2.dilate(canny,None,iterations=1)
cnts,_ =
cv2.findContours(canny,cv2.RETR_LIST,cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

for c in cnts:

area = cv2.contourArea(c)

X,y,w,h = cv2.boundingRect(c)

epsilon = 0.09*cv2.arcLength(c, True)

approx = cv2.approxPolyDP(c,epsilon, True)

it len(approx)==4 and area>9000:
aspect_ratio = float(w)/h
if aspect_ratio>2.4:

placa = gray[y:y+h,x:x+w]

text = pytesseract.image_to_string(placa,config="--psm 11")




lista = [text]

return text

Conductor(models.Model):
idconductor = models.AutoField(primary_key=
idvehiculo = models.IntegerField()
idpersona = models.IntegerField()
num_licencia = models.CharField(max_length=100)
clase = models.CharField(max_length=50)

categoria = models.CharField(max_length=50)

f_inicio = models.DateField()
f_fin = models.DateField()

estado = models.IntegerField()

El codigo fuente de nuestro modelo muestra que su objetivo es identificar placas, extraer
caracteres usando el algoritmo OCR y luego compararlos con la base de datos para
determinar el estado de hurto del vehiculo. EI OCR es vital para extraer los alfanuméricos
de las iméagenes de placas, lo que facilita las operaciones mencionadas con precision y

eficacia.

3.2.4. Entrenando el modelo

En esta fase, nos adentraremos en el entrenamiento de nuestro modelo, creado segun la
arquitectura propuesta. A través del codigo en Python previamente presentado, el modelo
examina patrones. Especificamente, se ocupa de extraer caracteres de imagenes de placas
vehiculares peruanas y busca coincidencias en nuestra base de datos. Este proceso de
entrenamiento permite al modelo perfeccionar su capacidad de reconocimiento,
mejorando la precision y eficacia en la identificacion de placas y su correspondencia con

la informacién almacenada.
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Antes de iniciar el entrenamiento de nuestro codigo fuente, primero presentaremos el

proyecto desarrollado en Django y Python.

Figura 26. Estructura del Proyecto en Django y Python antes del entrenamiento

SYEFLACA

# HMUTTILNIMIE

NIRAEL P

Con el fin de llevar a cabo el entrenamiento, hemos creado un archivo Ilamado test.py
dentro de nuestro proyecto sysplaca. En este archivo, se aplicé nuestro modelo de OCR
para reconocer los caracteres de una imagen de una placa vehicular. A continuacion, se
presenta el codigo fuente que utiliza OpenCV, Pytesseract (OCR) y Python,
desempefiando un papel fundamental en el desarrollo y mejora de nuestro modelo de
deteccion de placas.

Figura 27. Cédigo fuente para reconocer los caracteres de una imagen de placa vehicular
import cv2
import pytesseract

from pathlib import Path

pytesseract.pytesseract.tesseract_cmd =

placa =]




image =
cv2.imread('D:/PROYECTO/liz/sysplaca/libreria/templates/placas/auto004.jpg’)

gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

gray = cv2.blur(gray,(3,3))

canny = cv2.Canny(gray,150,200)

canny = cv2.dilate(canny, Jiterations=1)

cnts, = cv2.findContours(canny,cv2.RETR_LIST,cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

for ¢ in cnts:
area = cv2.contourArea(c)
X,y,w,h = cv2.boundingRect(c)
epsilon = 0.09*cv2.arcLength(c, )
approx = cv2.approxPolyDP(c,epsilon,
if len(approx)==4 area>9000:
print(‘area=",area)
aspect_ratio = float(w)/h
if aspect_ratio>2.4:
placa = gray[y:y+h,x:x+w]
text = pytesseract.image_to_string(placa,config="--psm 11")
cv2.imshow('PLACA' placa)
cv2.moveWindow('PLACA',780,10)
cv2.rectangle(image,(X,y),(x+w,y+h),(0,255,0),3)
cv2.putText(image,text,(x-20,y-10),1,2.2,(0,255,0),3)

numplaca=text

print(numplaca)
cv2.imshow('Image’,image)
cv2.moveWindow('Image',45,10)

cv2.waitKey(0)

Como se puede apreciar en la imagen que sigue, el reconocimiento Optico de caracteres

(OCR), junto con la visién por computadora, identifica con precision la placa del
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vehiculo, resaltdndola en verde y luego extrayendo los caracteres alfanuméricos. Esta
secuencia completa demuestra la capacidad del OCR para identificar y procesar los
detalles especificos de las placas vehiculares, lo que mejora la efectividad en la

adquisicion de informacion relevante.

Figura 28. Reconocimiento de caracter de la placa vehicular

En la siguiente imagen lo que se muestra es solamente el caracter extraido de la imagen.

Figura 29. Caracter extraido de la imagen de la placa vehicular

[I.l.!.’- - o _]

| F8K-402
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Ademas, en la imagen que sigue, se muestra la salida del compilador de nuestro modelo,
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que extrae exclusivamente los caracteres de la placa, como "F8K-402". Este resultado es
esencial, ya que facilita la inclusién de estos caracteres en un conjunto de datos, lo que
simplifica la aplicacion de filtros en nuestra base de datos. Este enfoque permite verificar
el estado del vehiculo asociado a la placa identificada, mejorando la eficacia del sistema

de deteccion de placas.

Figura 30. Salida del compilador de nuestro modelo machine learning para la deteccion
de placas de vehiculos hurtados

[sskals 15 weriioh mas reclects of Powdethell pacs oobeser madwd

3.2.5. Evaluacion del modelo

Con nuestro modelo debidamente entrenado, procederemos a evaluar su desempefio
utilizando otras imagenes para comprobar su efectividad en la identificacion de placas.
Se han seleccionado dos iméagenes particulares cuyos resultados se detallan a
continuacion. Esta evaluacion nos permitira examinar la precision y la capacidad del
modelo en diferentes escenarios, proporcionando informacién relevante sobre su

rendimiento y su habilidad general para identificar placas vehiculares.
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Figura 31. Evaluacion del desempefio utilizando dos imagenes de placas vehiculares

F8K-402 U1K-870

Como se ilustra en las imagenes, se logré detectar satisfactoriamente las placas de dos
vehiculos, identificadas como F8K-402 y U1K-870.

3.2.6. Ajuste de parametros

En este paso, incorporamos las clases y vistas necesarias para simplificar la interaccion
con la aplicacion web de reconocimiento de placas vehiculares. Como se menciond
previamente, la aplicacion web se ha desarrollado utilizando Django. Este proceso
involucra la conexion con la base de datos "sysplacaia”, asegurando una integracion

efectiva entre la interfaz web y la informacion almacenada.

Figura 32. Script de la aplicacion web de reconocimiento de placas vehiculares

DATABASES = {

‘default’: {
'ENGINE': 'django.db.backends.mysql’,




'NAME'": 'bdplacaia’,
'USER":'root’,
'PASSWORD":",
'HOST"'localhost!,
'PORT":'3306",
"OPTIONS": {
‘init_command': "SET sgl_mode='"STRICT_TRANS_TABLES/,

innodb_strict_ mode=1",
‘charset’; 'utf8mb4’,

"autocommit";

En el &mbito de la investigacion mencionada, la clase “views.py" es un componente vital
de los proyectos web desarrollados en Django. Encargada de gestionar solicitudes,
procesar datos y mostrar resultados, esta clase asegura una interaccion eficaz entre el

usuario y la aplicacion, ofreciendo una experiencia fluida y funcional.

Figura 33. Clase views.py

from django.shortcuts import render, redirect
from django.http import HttpResponse
from .models import Placas
from .models import Persona
.models import Tipodoc
.models import Vehiculo
.models import Conductor

.forms import PlacasForm

from django import template

import unidecode
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from django.views.decorators.csrf import csrf_exempt

inicio(request):
return HttpResponse("<h1>bienevenido LIZBETH</h1>")

nosotros(request):

return render(request, ‘paginas/nosotros.html’)

placas(request,*args,**kwargs):
placas=Placas.objects.all()
return render(request, 'placas/index.html’,
{'placas":placas
}
)

reporte(request):

placas=Placas.objects.filter(estado=0)

return render(request, 'reporte/index.html’,
{'placas":placas}
)
@csrf_exempt
addlibreria_placas(request,*args,**kwargs):
numdoc=request.POST.get("numdoc")

nombres=request.POST.get(""nombres")

numplaca=request.POST.get("numplaca™)

estado=request.POST.get("estado")

formulario=PlacasForm(request.POST or ,Jrequest.FILES or

if formulario.is_valid():

numdoc = formulario.cleaned_data.get('numdoc’)

nombres = formulario.cleaned_data.get('nombres’)




numplaca = formulario.cleaned_data.get('numplaca’)
imagen = formulario.cleaned_data.get('imagen’)
numdoc = formulario.cleaned_data.get('numdoc’)

estado = formulario.cleaned_data.get(‘estado’)

numplacax=numplaca

objplacas=Placas()

numplaca_recl=objplacas.reconocer()

objvehiculo=Vehiculo()
numplaca_rec2=objvehiculo.reconocer2()

numpla=[numplaca_rec2,'CVL 657 18']

print(‘'resultadol: "+numpla[0])

datavehiculobd=Vehiculo.objects.filter(num_placa="+numpla[0])

print(‘'resultado2: +numplaca_rec1[1].replace(" ",""))

valorl=numplaca_recl1[1].replace(" ","")

consultabd=Placas.objects.filter(numplaca=numplaca_rec1[1])

return render(request,'placas/divform.html’,{

‘consultabd':consultabd

)

crear_placa(request):

formulario=PlacasForm(request.POST or




print(render(request, 'placas/crear.html',{'formulario’.formulario}))

editar_placa(request):

return render(request, ‘placas/editar.html’)

Después de extraer los caracteres de la placa del modelo, los guardamos en una matriz,
por ejemplo, “valor = [numplacal, numplca2, numplaca3]’. Esta matriz se envia al
controlador desde la vista, donde se llevan a cabo las siguientes operaciones: si la placa
no esta presente en la base de datos, se guarda; si esta presente, se verifica el estado del
vehiculo, devolviendo informacion detallada como el estado (si esta robado o no), nimero
de placa, motor, modelo, color, nombre del propietario, nimero de DNI, nimero de
licencia, clase y tipo de vehiculo. Esta clase también maneja todas las vistas en nuestra

aplicacion web.

Figura 34. Plantilla de index.html de la carpeta placa

{% extends "base.html" %}
{% block titulo %} SISTRECPLACA {% endblock %}
{% block contenido %}
REPORTE DE VEHICULOS HURTADOS
class="card"
class="card-header">Listar placas Reconocidos
class="card-body"

class="card-title">placas

class="table-responsive"

class="table table-primary"

scope="col">N°

scope="col">N° DE PLACA
scope="col">DNI - NOMBRE COMPLETO
scope="col">ESTADO
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scope="col">PLACA IMG

{% for placas in placas %}

scope="row">{{forloop.counter}}
{{placas.numplaca}}
{{placas.numdoc}} - {{placas.nombres}}

{% if placas.estado == 0 %}
class="badge text-bg-danger">HURTADO
{% elif placas.estado == 1 %}
class="badge text-bg-primary”">NO HURTADO
{% else %}
class="badge text-bg-light">OTRO
{% endif %}

src="{{placas.imagen.url}}" height="60"

{% endfor %}

class="card-footer text-muted">Footer

{% endblock %}

La plantilla de "index.htmlI" en la carpeta "placa” es un archivo fundamental dentro de

la estructura de un proyecto web. Este archivo define la estructura y el contenido inicial

de la pagina principal de un sitio web relacionado con el reconocimiento de placas

vehiculares. En este contexto, la plantilla index.html en la carpeta placa incluye elementos
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como el encabezado, la barra de navegacion, secciones de contenido y pie de pagina.
Ademaés, contiene scripts y enlaces a recursos externos necesarios para la funcionalidad
de la aplicacion, como la integracion con la base de datos y la l6gica de procesamiento de

imagenes.

3.2.7. Hacer predicciones

Después de finalizar los Gltimos ajustes en nuestra aplicacion web, el siguiente paso
implica realizar predicciones. Evaluamos la aplicacion con dos imagenes para determinar
el estado del vehiculo. Comenzaremos importando una imagen desde nuestro dispositivo
local, como se muestra en la siguiente ilustracion. Este paso inicial es fundamental para
verificar el funcionamiento del sistema y observar cdmo la aplicacién procesa la imagen,
realiza la prediccion y proporciona informacion sobre el estado del vehiculo asociado a

la placa identificada.

Figura 35. Seleccion de la imagen denominada "carro4.jpg™ para su posterior importacion

+ cC e ©
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Después de importar la imagen "carro4.jpg", como se visualiza en la imagen siguiente,

procederemos a hacer clic en el botdn de consulta para obtener el estado del vehiculo.
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Figura 36. Reconocimiento de la placa del vehiculo “carro4.jpg"

RECONOCIMIENTO DE PLACAS DE VEHICULO

@

La busqueda en la base de datos proporciona un andlisis exhaustivo del estado del
vehiculo vinculado a la placa identificada, ofreciendo una amplia gama de detalles, como
el numero de placa, motor, chasis, modelo, marca, color, nimero de DNI del propietario,
nombre completo del duefio del vehiculo, nimero de licencia, clase y categoria. Un
ejemplo ilustrativo del resultado obtenido de una imagen demuestra la claridad y la
integridad de la informacion del vehiculo extraida de la base de datos.

Tabla 17. Resultado obtenido del estado de la placa vehicular "carro4.jpg"

DESCRIPCION RESULTADO
ESTADO: NO HURTADO
N° DE PLACA: F8K-402
MOTOR — CHASIS: MOTA876C032001 —
93YMEH4KEHJ453080
MODELO - MARCA: HIACE - TOYOTA
COLOR: ROJO

N° DNI - DUENO DEL VEHICULO: 48100939 — LOAIZA HUAITA
NORMAM ALAYING

N° LIC. — CLASE Y CATEGORIA: T48989610 — A Uno
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Figura 37. Resultado de la buscada de la placa de vehiculo*carro4.jpg"
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Segun los datos obtenidos de nuestra base de datos, la imagen indica que el vehiculo no

esta registrado como hurtado, ofreciendo una conclusién definida sobre su estado actual.

Vamos a realizar la proxima evaluacion utilizando otra imagen, "carro3.jpeg". Para ello,

comenzaremos seleccionando la imagen desde nuestro dispositivo local.

Figura 38. Seleccion de la imagen denominada "carro3.jpg" para su posterior importacion

® D

Despueés de importar la imagen "carro3.jpeg", como se muestra en la siguiente ilustracion,
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procedemos haciendo clic en el boton de consulta para visualizar el estado del vehiculo.

Figura 39. Reconocimiento de la placa del vehiculo “carro3.jpg"
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Al realizar la consulta en la base de datos, se obtiene informacion exhaustiva sobre el
estado del vehiculo, que incluye detalles como el nimero de placa, motor, chasis, modelo,
marca, color, nimero de DNI del propietario, nombre completo del duefio del vehiculo,
namero de licencia, clase y categoria. Analicemos un ejemplo representativo del resultado
obtenido a partir de una imagen, proporcionando una vision detallada y completa de la
informacidn del vehiculo recuperada, presentada de manera clara y comprensible para el

usuario.

Tabla 18. Resultado obtenido del estado de la placa vehicular "carro3.jpg"

DESCRIPCION RESULTADO

ESTADO: HURTADO

N° DE PLACA: CDV-222

MOTOR — CHASIS: 1KD2849223 -
JTFST22P4K0039450

MODELO - MARCA: DIESEL — DIESEL

COLOR: NEGRO

N° DNI - DUENO DEL VEHICULO: 72093232 - DANNY
BERNAOLA CURO

N° LIC. - CLASE Y CATEGORIA: S42574471 - A Uno
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De acuerdo con la imagen, se indica que el vehiculo fue reportado como robado segun la
informacion obtenida de nuestra base de datos.

Figura 40. Resultado de la buscada de la placa de vehiculo™carro3.jpg

RECONOCIMIENTO DE PLACAS DE VEHICULO

&
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Ademas, contamos con una funcién de generacién de informes que proporciona un
andlisis exhaustivo de todos los vehiculos catalogados como robados. Este informe
incluye detalles como el nimero de placa, el nimero de identificacion del propietario, el
nombre completo del propietario, el estado del vehiculo y una imagen de la placa
capturada. Esta funcionalidad ofrece una vision completa y organizada de los vehiculos

identificados como robados, facilitando la gestién y seguimiento de esta informacion.
vital.
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Figura 41. Reporte de vehiculos hurtados
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CAPITULO V
CONCLUSIONES
CONCLUSIONES
El tipo de modelo que se esta usando para la deteccidn de vehiculos hurtados
utiliza OCR en Python a través de Visual Studio Code para extraer caracteres de
las imagenes. Posteriormente, estos resultados se encapsulan en un arreglo para

su comparacion con la base de datos local.

Se desarrollé una arquitectura para la deteccion de vehiculos hurtados, como se
evidencia en la Figura 8 de la pagina 37. Esta arquitectura extrae las
caracteristicas de las placas, una vez extraidos se colocan en una matriz para
luego consultar la base de datos que contiene informacién sobre el estado del
vehiculo, el propietario y la licencia del conductor. Al realizar la consulta,
devuelve informacion sobre si el vehiculo esta registrado como robado o no
(salida).

La eficacia del modelo machine learning para la deteccién de placas de vehiculos
hurtados se logra una eficacia del 92%, marcando el méximo rendimiento
alcanzado. Se observa que en la figura 10 de la pagina 39, la eficacia se mantiene

constante como un estandar.

Se realiz6 la validacion del modelo de machine learning para detectar placas de
vehiculos hurtados mediante un conjunto de datos de entrenamiento que consta
de 3340 registros y un conjunto de datos de prueba de 2947, cuyo entrenamiento
tardo 0,0004 segundos lo cual es 6ptimo. Esta validacion garantiza que todos los
parametros sean validos después del entrenamiento del modelo, lo que nos

permite realizar pruebas reales y evaluar su eficacia del modelo.

79



CAPITULO VI
RECOMENDACIONES

RECOMENDACIONES

Para fortalecer la robustez del modelo, se aconseja diversificar y ampliar el
conjunto de datos de entrenamiento, incorporando imagenes con diversas
condiciones de iluminacion, angulos y contextos para potenciar la capacidad de

generalizacion del modelo.

Realizar pruebas y evaluaciones adicionales del modelo en entornos del mundo
real para verificar su rendimiento en condiciones variables y asegurar su eficacia

en situaciones operativas reales.

Ampliar el alcance geografico de la investigacion para incluir otras regiones
afectadas por el robo de vehiculos, lo que podria proporcionar una vision mas

completa de los patrones de hurto y mejorar la generalizacion del modelo.

Realizar estudios de validacién adicionales para confirmar la eficacia del modelo
en entornos del mundo real y evaluar su capacidad para adaptarse a diferentes
condiciones y escenarios de deteccion de vehiculos hurtados.

Continuar investigando y desarrollando nuevas técnicas y metodologias en el
campo del machine learning aplicado a la seguridad publica, con el objetivo de
mejorar constantemente las herramientas y estrategias disponibles para combatir
el robo de vehiculos y otros delitos relacionados.
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Anexos

Anexo 1. Matriz de consistencia

Titulo: Modelo machine learning para

las placas de los vehiculos hurtados Ayacucho, 2023.

PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES METODO DE
INVESTIGACION
PROBLEMA GENERAL OBJETIVO GENERAL HIPOTESIS GENERAL VARIABLE DE ESTUDIO  TIPO DE

¢Cudles son las caracteristicas
del modelo de machine
learning para detectar las
placas de vehiculos
hurtados Ayacucho,2023?

PROBLEMAS
ESPECIFICOS
a. ¢Cual es el tipo de
modelo de machine
learning para
las Placas
de vehiculos
hurtados?

b. ¢Cual es la
arquitectura del
modelo de machine

learning para
las Placas

de vehiculos

hurtados?

c. ¢Cudl es la eficacia

Determinar las caracteristicas
de un modelo machine
learning para detectar las
placas de vehiculos hurtados

en la ciudad de

Ayacucho,2023 .

OBJETIVOS

ESPECIFICOS

a. Determinar el tipo del

modelo machine
learning, con la
finalidad de

las placas de
vehiculos hurtados.

b. Crear una
arquitectura del
modelo machine
learning, con la
finalidad de
las placas de
vehiculos hurtados.

Segun Hernandez (2014), Una
hipétesis sirve como
orientacidn en un estudio o
investigacién, delineando lo
que se intenta demostrar y
describiéndose como una
explicacién provisional de un
fenémeno objeto de estudio.
Estas hipotesis se derivan de
teorias preexistentes y deben
expresarse como
proposiciones; esencialmente,
representan respuestas
preliminares a las preguntas
de investigacion. Es crucial
reconocer que en nuestra
cotidianidad a menudo
formulamos suposiciones
sobre diversos temas y

posteriormente las verificamos

para confirmar su veracidad.
(p. 104)”.

En la presente investigacion

X: Modelo machine learning

VARIABLES
DESCRIPTIVAS

X1: Tipo de modelo

X2: Arquitectura del modelo
X3: Eficacia del modelo

X4: Validez del modelo

INVESTIGACION

La investigacién es de tipo
observacional, transversal y
descriptiva.

NIVEL DE
INVESTIGACION

Descriptivo

DISENO

No experimental,
observacional.

POBLACION

Estd compuesto por méas de
37,000 vehiculos registrados
en la region de Ayacucho.

MUESTRA

Se estudiardn 537 iméagenes de
placas vehiculares.

del  modelo  de c. Medir la eficacia del no se realizara el TECNICA
machine learning modelo machine planteamiento de hipétesis, Fotografia documental
para las learning que considerando que esta
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Placas de vehiculos
hurtados?

¢Cual es la validez
del modelo  de
machine learning
para las
Placas de vehiculos
hurtados?

determinard la
rapidez del método de
algoritmo, con la
finalidad de

las placas de
vehiculos hurtados.

Determinar la validez
del modelo machine
learning, con la
finalidad de

las placas de
vehiculos hurtados.

investigacion es de nivel
descriptivo, ademas no
pretendemas pronosticar una
cifra o un hecho; sin embargo,
lograremos los objetivos
especificos planteados”.

Analisis documental

INSTRUMENTO
Cémara de celular
Guia de analisis documental
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Anexo 2. Matriz de operacionalizacion de variables

Variables Dimensiones Indicadores Pregunta
¢Qué
algoritmos  de
machine

Tipos de algoritmos L‘*r;l”;:eggon . Zei
utilizados p
modelo?
Tipo de modelo
¢Qué tipo de

Datos de entrada

Modelo machine

learning
Arquitectura del Metodos_ de
entrenamiento y
modelo o
validacion
Precision
Eficacia del
modelo
Sensibilidad y
especificidad
Validez del Evaluacion externa

datos de entrada
se utilizan para

entrenar el
modelo de
machine
learning?

¢Qué métodos
se emplearon
para entrenar y

validar la
arquitectura del
modelo?

¢Qué precision
ha demostrado
el modelo en la
prediccion  de
resultados?

iCual es la
sensibilidad vy
especificidad

del modeloenla
deteccion  de
casos positivos
y negativos?

:Se ha llevado a
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modelo

cabo alguna

evaluacién

externa del
modelo por
parte de

expertos en el
campo?

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 3. Instrumento camara de celular

Este instrumento se utiliza para capturar datos relacionados con la variable de

clasificacion automatica de iméagenes a través de la fotografia documental.

CAMARA DE CELULAR

NOMBRE DEL INSTRUMENTO: Céamara de Celular Redmi 10 (2022)
MARCA Y MODELO: Redmi 10

ANO DE FABRICACION: 2022

DESCRIPCION: Teléfono celular con capacidad fotogréafica integrada.
RESOLUCION DE LA CAMARA PRINCIPAL: 50 megapixeles.
RESOLUCION DE LA CAMARA FRONTAL: 16 megapixeles.

TIPO DE ENFOQUE: Autofoco

ZOOM OPTICO: No

APERTURA DEL DIAFRAGMA: /1.8

ESTABILIZACION DE IMAGEN: Si (Estabilizacion Gptica de imagen)
FLASH INCORPORADO: Si

FUNCIONES ADICIONALES: Deteccion de rostros, HDR, modo nocturno

USO EN LA INVESTIGACION: Captura de imagenes para la recoleccion de datos en
el estudio sobre el modelo de machine learning para detectar placas de vehiculos
hurtados].

PROCEDIMIENTO DE UTILIZACION: Para utilizar el instrumento, encienda el
celular y abra la aplicacion de la cdmara. Ajuste los parametros segun sea necesario
(resolucién, modo de disparo, etc.) y capture las imagenes de las placas de vehiculos

LIMITACIONES Y CONSIDERACIONES: La calidad de la imagen puede disminuir
en condiciones de poca luz. Se recomienda utilizar el flash en tales circunstancias. La
duracion de la bateria puede ser limitada con un uso extenso de la cdmara.

RESPONSABLE DEL INSTRUMENTO: Lizbeth Roxana Infante Leva
ESTADO DEL INSTRUMENTO: Nuevo
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Anexo 4. Ficha de analisis documental

FICHA DOCUMENTAL

TITULO:

AUTOR:

FECHA:

FUENTE:

CONTEXTO:

OBJETIVOS:

METODOLOGIA:

RESULTADOS:

CONCLUSIONES:

RELEVANCIA'Y APLICABILIDAD:

REFERENCIAS:

PALABRA CLAVES:

CIUDAD:

RESUMEN DEL CONTENIDO
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) BLHeG] INGENIERiA
DE MINAS, GEOLOGIA Y CIVIL

ACTA No 040-2024-FIMGC: ACTA DE SUSTENTACION DE TESIS

PARA OPTAR EL TITULO PROFESIONAL DE INGENIERA DE SISTEMAS

En la Universidad Nacional de San Cristébal de Huamanga de la ciudad de Ayacucho, en
cumplimiento a la Resolucién Decanal N° 448-2024-FIMGC-D y al Memorando N° 297, a
los nueve dias del mes de julio de 2024, siendo las 04:00 p.m, reunidos en el Auditorio de la
Escuela Profesional de Ingenieria de Minas, bajo la presidencia del Mg. Ing. Edith Felicitas
Guevara Morote y los miembros; Mg. Ing. Eloy Vila Huaman, Mg. Ing. José Antonio
Guerrero Hinostroza, Mg. Ing. Manuel Avelino Lagos Barzola actuando como secretario
docente el MSc. Kelvis Berrocal Argumedo, para proceder a la sustentacion de tesis para
optar el Titulo Profesional de Ingeniera de Sistemas, del bachiller:

Lizbeth Roxana Infante Leva
Quien present¢ la tesis denominada:

"MODELO MACHINE LEARNING PARA DETECTAR LAS PLACAS DE VEHICULOS
HURTADOS AYACUCHO, 2023"

Los sefiores miembros del jurado luego de expuesto la tesis y absueltas las preguntas,
delibera y lo declaran:

Arrobado con Nota quince (45)

Siendo las 05:20 p.m. del dia 09 de julio de 2024, culmina el acto de sustentacion de tesis, y
en conformidad a lo actuado los miembros del jurado firmamos al pie del presente.

il )

Mag. Ing. Edith Felfcitas Guevara Morote Ma. Ing. Eloy VilaHuaman
Presidente Miembro

Al A

Mg. Ing. José Antonio Guerrero Hinostroza  Mg. Ing. Manugl Avelino Lagos Barzola
Miembro iembro
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CONSTANCIA DE ORIGINALIDAD DE TRABAJO DE INVESTIGACION

CONSTANCIA N2 006-2024-KPS-FIMGC/UNSCH

El que suscribe; responsable verificador de originalidad de trabajos de tesis de pregrado con el software

Turnitin, en segunda instancia para las Escuelas Profesionales de la Facultad de Ingenieria de Minas,

Geologia y Civil; en cumplimiento a la Resolucidon de Consejo Universitario N2 039-2021-UNSCH-CU,

Reglamento de Originalidad de Trabajos de Investigacion de la Universidad Nacional San Cristébal de

Huamanga y Resoluciéon Decanal N2 473-2023-FIMGC-D, deja constancia de originalidad de trabajo de

investigacion, que el/la Sr./Srta.

Nombres y Apellidos : LIZBETH ROXANA INFANTE LEVA
Escuela Profesional :  INGENIERIA DE SISTEMAS
Titulo de la Tesis ¢ “MODELO MACHINE LEARNING PARA DETECTAR LAS PLACAS DE

VEHICULOS HURTADOS AYACUCHO, 2023"

Evaluacién de la Originalidad  : 8 % indice de Similitud

Identificador de la entrega . 2443148070

Por tanto, segun los Articulos 12, 13 y 17 del Reglamento de Originalidad de Trabajos de Investigacion,

es PROCEDENTE otorgar la Constancia de Originalidad para los fines que crea conveniente.

En senal de conformidad y verificacion se firma la presente constancia

Ayacucho, 04 de setiembre de 2024

FIRMA
DIGITAL

Con depésito para Sustentacion y Tramites

Firnado digitalmerte por:
PERALTA SOTOMAYOR Karel
FAL 20143660754 soft

lotiva: Soy el autor del
documenta

Fecha: 04/00/2024 17:13:16-0500
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