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RESUMEN

El crecimiento de las ciudades urbanas en la republica mexicana disminuye el bienestar
social al impactar en la movilidad y seguridad publica. La falta de informaciéon para
estrategias de corto y largo prolonga los tiempos de conmutacién y la percepcién de
seguridad a los ciudadanos. Este documento compara la precision de algoritmos de
aprendizaje supervisado en una fase de clasificacién de caracteres para detectar las placas
de la zona de Angelépolis en Puebla. La metodologia elegida propone segmentar los
caracteres de la placa, procesar y transformar las imagenes a blanco y negro con una
dimensién de 20x20 y finalmente extraer las caracteristicas por el método HOG para
comparar los algoritmos. Los resultados muestran que las maquinas de soporte vectorial
son el mejor algoritmo para clasificar los caracteres al tener una precisiéon de 92% para 765
instancias de entrenamiento y 91.94% para 255 instancias de prueba. Se concluye que la
clasificacién de caracteres ayuda a la deteccién de patrones de movilidad con inteligencia
de negocios.

ABSTRACT

The social welfare decreases because of the urban cities growth and it is impact in mobility
and public security. The lack of relevant information restricts short- and long-term
strategies extending the commute times and perception of security of citizens. This paper
compares the effectiveness of license plate's characters classification in machine learning
algorithms. The methodology proposed begins with the licenses plate character
segmentation, then, transform the data in black and white color and resize the images into
20x20 dimension, after that the HOG method is used to extract all the characteristics to
compare the algorithms precision. The results show that support vector machines achieve
92% of effectiveness on 765 instances of training data and 91.94% on 255 instances of
testing data. In this way, data from other services can be integrated to detect mobility
patterns and characteristics of vehicles reported as stolen. The paper concludes that the
license plate character segmentation helps to detect mobility patterns with business
intelligence

Palabras clave: aprendizaje automatico, clasificacién de caracteres, ciencia de datos, inteligencia de
negocios, movilidad urbana

Keywords: machine learning, characters classification, data science, business intelligence, urban
mobility.



INTRODUCCION

La movilidad urbana es una variable que contribuye a la construccién, crecimiento vy
planeacion de las ciudades que de no atenderse provoca efectos negativos en el bienestar
de las personas. En el caso de las ciudades urbanas de la Republica Mexicana, el Fideicomiso
para el Mejoramiento de las Vias de Comunicacién del Distrito Federal (2012) encuentra
caracteristicas en comun sobre las ciudades que impiden planear metas estratégicas como
complejidad en la estructura y programas que han tenido efectos contrarios a los deseados
gue provocan congestiones viales, rutas de viajes lentas, contaminacién auditiva,
contaminacion visual, contaminacién atmosférica y robo de vehiculos. Lo anterior, se
contrasta con lo expresado por el Instituto de Estadistica y Geografia (2019), la inseguridad
ciudadana se refleja en que un 68.1% de la poblacion nacional se siente insegura en la
ciudad y la tasa delictiva es de 9,091 robos en vialidad y transporte publico por cada 100,000
habitantes.

La movilidad urbana se ve comprometida en las ciudades que expresan un
crecimiento constante de poblacidn como de infraestructura en sus espacios. Una ciudad
gue experimenta un crecimiento de ambos factores es Puebla, uno de los puntos mas
importantes en el pais que ofrece servicios como vivienda y centros de negocios. Sin
embargo, este crecimiento ha generado problemas para los ciudadanos como lo relata el
Informe del Gobierno Municipal de Puebla (2017); el tiempo para encontrar un lugar de
estacionamiento en el centro es de casi media hora, las grandes avenidas se ven
congestionadas por el transporte publico y privado, ademas los tiempos de traslado de un
punto a otro de la ciudad cada vez son mdas prolongados.

Las dificultades de ciudades en crecimiento como Puebla se deben a la falta de
informacién relevante para la toma de decisiones en el corto y largo plazo. Por esta razén,
en este documento se propone comparar la precision de algoritmos de aprendizaje
automatico para clasificar caracteres de placas en la zona Angeldpolis. Mediante esta
propuesta se plantea identificar a los autos que transitan por esta zona e integrar los datos
con operaciones de una aplicacion de movilidad para detectar patrones de comportamiento
y obtener caracteristicas de automaéviles con reporte de robo.

La propuesta de este documento se basa en implementar modelos computacionales
sobre un conjunto de datos de caracteres para clasificar a las instancias con su etiqueta
correspondiente. La efectividad de los modelos computacionales se basa en la precisién que
tienen para clasificar a las etiquetas. Se utilizan cuatro distintos modelos computacionales
para clasificar como son vecinos cercanos, bosques de clasificacién, maquinas de soporte
vectorial y redes neuronales.



La precision de los algoritmos de clasificacion ayuda a identificar las placas que se
leen en la zona de Angeldpolis. De esta manera, se pueden integrar datos de otras
plataformas para obtener un conjunto de datos para deteccién de patrones e interaccion
de las variables en su conjunto. Lo anterior, se logra con la ciencia de datos y sus diferentes
técnicas de manipulacion de datos estructurados y no estructurados que se pueden
complementar con modelos multidimensionales para la explotacion de informacion.

La ciencia de datos brinda la capacidad de obtener informacién para su explotacién
y planeacidn de estrategias. Las estrategias deben responder a los objetivos planteados por
el negocio. Para esta situacion se utiliza la inteligencia de negocios en el analisis y
visualizacién de los datos que otorga la posibilidad de ver las caracteristicas e interaccion
de los vehiculos y personas en la zona. Lo anterior, se traduce en la planeaciéon de
estrategias para mitigar las congestiones viales, contaminacién ambiental y reduccion de
inseguridad publica.

La estructura de este documento se divide en cuatro capitulos. El primer capitulo
trata sobre el planteamiento del problema, justificacidén y objetivos a alcanzar. El segundo
capitulo es sobre el marco tedrico que es el soporte tedrico y conceptual del documento. El
tercer capitulo es la revisidon del estado del arte que habla de las aplicaciones mas recientes
de los sistemas de lecturas de placa. El penultimo capitulo es sobre la metodologia que
comprende los elementos necesarios para el desarrollo de cada etapa planteada en la
clasificacién de caracteres y deteccién de patrones. El ultimo capitulo trata sobre los
resultados de la clasificacion de caracteres y la integraciéon con datos de la aplicacién para
la visualizacién de la interaccién de las personas y vehiculos en la zona.



CAPITULO 1: Protocolo de trabajo practico

1.1 Introduccién

Este trabajo se basa en identificar los problemas mds comunes de la movilidad en las
ciudades urbanas de la Republica Mexicana. Posteriormente, se complementa con
herramientas que sirvan para ayudar a solventar los problemas encontrados como una
aplicacién de movilidad que tiene el monopolio de gestion de espacios publicos y privados
en una de las zonas mas importantes del pais.

La forma de abordar el protocolo de trabajo comienza por la obtencién de
informacién referente a los sistemas de lectura de placa y clasificacion de caracteres para
conocer las caracteristicas de la informacién disponible y las limitaciones inherentes al
documento. De esta forma, se determina el objetivo principal que comprende Ia
comparacion de la precision de algoritmos de clasificacion de caracteres. En el caso de los
objetivos especificos se plantea integrar datos para descubrir patrones de movilidad vy
caracteristicas de vehiculos con reporte de robo. Al igual, las preguntas del negocio se
enfocan a conocer si un sistema de lectura de placas contribuye al crecimiento de la
empresa y describe patrones de comportamiento de los usuarios.

Por otro lado, se determinan los alcances del documento que se basan en la
comparacion de la precisién de los algoritmos de clasificacién. También, se establecen las
limitaciones encontradas como la calidad del conjunto de datos y la exclusién de la etapa
de implementacién. De la misma forma, se describe la viabilidad de la investigacién que son
los recursos para lograr los objetivos como el equipo de cédmputo y recursos humanos.
Finalmente, se espera obtener una alta precisién de clasificacién de los algoritmos para
integrar los datos con las operaciones de la aplicacidén y tener contribuciones originales para
la movilidad de la ciudad de Puebla.

1.2Planteamiento del problema

El constante crecimiento de la poblacién urbana y parque vehicular generan un lento
desarrollo urbano que se acompafia de soluciones de movilidad erréneas que resultan en
dolencias de la sociedad como inseguridad, muertes por accidente, movilidad restringida,
contaminacién visual, auditiva y atmosférica que permea sobre el bienestar social. Lo
anterior, es el resultado de una planeacion ineficiente de las ciudades urbanas que



desincentiva el uso de transporte masivo por el particular. Inclusive, seguin la Secretaria de
Desarrollo Agrario Territorial y Urbano (2020) de seguir prefiriendo el transporte privado,
este crecerd 5.4% y el uso del transporte masivo tendrd una reduccion de 5% para 2030 y
la bicicleta de 2%.

Como se menciond anteriormente, las alternativas de movilidad que se han
presentado no son suficientes. El programa hoy no circula plantea dejar de utilizar el auto
en la ciudad por algunos dias, sin embargo, las personas prefieren comprar otro auto para
desplazarse, fendmeno que se conoce como incentivo perverso. Esto ha llevado a proponer
otros sistemas de control que no restringen la movilidad como los semaforos inteligentes
gue atienden la demanda en tiempo real o las rotondas en las avenidas que disminuyen los
accidentes peatonales en un 75%. Aunque, el Fideicomiso para el Mejoramiento de las Vias
de Comunicacién del Distrito Federal (2012) habla de que se hacen encuestas de origen —
destino cada 15 afios para conocer la movilidad de las personas, mecanismo que puede ser
reemplazado por un sistema de lectura de placas.

La disponibilidad de la informacion representa una barrera para la toma de
decisiones en las ciudades en crecimiento. En el caso de la ciudad de Puebla, se tiene una
zona comercial de alto impacto a nivel nacional que tiene una infraestructura que se divide
en zona comercial y residencial que tiende a generar problemas de movilidad en el presente
y futuro, Lépez (2019), que no tiene disponibilidad de informacidn para andlisis ya que el
ultimo reporte con informacidn relevante tiene una diferencia de 6 afos en la actualidad.

Actualmente, una empresa de movilidad dedicada a la gestidon de espacios publicos
y privados como parquimetros, estacionamientos y controles de acceso posee el monopolio
de lugares con acceso a través de una aplicacion movil. Sin embargo, los datos no han sido
explotados lo suficiente para generar informacién de valor para la sociedad y que ayude al
disefio de estrategias de movilidad urbana y seguridad publica.

1.3 Justificacion

La disponibilidad de datos se ve limitada en una ciudad con un crecimiento constante como
Puebla, razén por lo cual se propone implementar algoritmos de clasificacidon para un
sistema de lectura y reconocimiento de placas que se pueda integrar con los datos de la
aplicacion de Cargo Movil para tener datos disponibles y actualizados faciles de entender
en un tablero de inteligencia de negocios con variables como congestiones en espacios
publicos o privados, rutas de viaje, permanencia y caracteristicas de autos con reporte de
robo.



La contribucién de la implementacién de algoritmos de clasificaciéon plantea tener
externalidades positivas para el sector publico como informacion relevante y actual para
atender problemas del crecimiento de la ciudad, por otro lado, para la empresa Cargo Movil
se plantea la reduccidn de costos de implementacién de un algoritmo de lectura de placas
y la integracidn con datos de la aplicacion para conocer las caracteristicas de los usuarios y
aumentar su ventaja competitiva en el mercado.

La idea principal del trabajo es aplicar algoritmos de aprendizaje automatico de
clasificacién para identificar los caracteres de las placas leidas en los controles de acceso de
la zona de Angelépolis y comparar la precisiéon de cada uno para integrar la informacién con
los datos de la aplicacién en un tablero de inteligencia de negocios que proporciona lo
necesario para solventar los problemas que las ciudades en crecimiento generan.

1.4 Objetivos del proyecto

OBJETIVO GENERAL

Integrar las lecturas de placas con la informacidn de las operaciones de los usuarios para
detectar patrones de movilidad y caracteristicas de autos con reporte de robo en un tablero
de inteligencia de negocios.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Comparar la precision de algoritmos de aprendizaje automatico para la clasificacion
de caracteres de placas en la zona de Angeldpolis en la ciudad de Puebla

b) Detectar los caracteres de las placas que son propensos a no ser clasificados de
forma correcta por los algoritmos de aprendizaje automatico

c) Unificar las operaciones de los usuarios de la aplicacién segun los servicios y tipo de
acceso utilizados

1.5 Preguntas del negocio

a) ¢éla lectura y reconocimiento de placas contribuye a la estrategia de
crecimiento de Cargo Movil?

b) ¢La lectura y reconocimiento de placas es una fuente de informacién
confiable para determinar el comportamiento de los usuarios?



1.6 Alcances del proyecto

Los alcances del proyecto descansan en entrenar y probar cuatro algoritmos de aprendizaje
supervisado como vecinos cercanos, maquinas de soporte vectorial, bosques de
clasificacién y redes neuronales para clasificar caracteres de las placas obtenidas en los
controles de acceso de Cargo Moévil. La precisién de los algoritmos ayuda a integrar los datos
de las operaciones de los usuarios con la aplicacién para conocer todas las caracteristicas
de movilidad en la zona.

1.7Limitaciones del proyecto

Las limitaciones del proyecto son aquellas que impiden el desarrollo del proyecto en su
totalidad. En esta cuestion, las limitantes de este trabajo son la calidad de las imagenes
tomadas y la robustez de la clasificacién al tener datos para una sola zona del pais. También,
se trabaja Unicamente en la fase de clasificacion de caracteres, por lo cual, cualquier otra
fase o implementacion del sistema de lectura de placas queda fuera de este documento.

1.8Viabilidad de la investigacion

El valor fundamental en un proyecto descansa en los recursos que se tienen para lograr el
objetivo premeditado. Los recursos responden a los insumos con herramientas, capital
humano y tiempo de investigacion. Para esta investigacién se contempla un equipo de
computo con caracteristicas como 8 GB de RAM con Intel® Core ™ i5-8265 U CPU @1.60
GHz. También, se tienen camaras instaladas en los fraccionamientos mds grandes de la zona
y una base de datos para la extraccion de los datos de aplicacién. En el lado de recursos
humanos se cuenta con un cientifico de datos que proporciona los datos de la aplicacion y
al director de innovacion para dar acceso a los datos de lectura de placas.

1.9 Resultados esperados

Los resultados esperados se basan en la precision de los algoritmos elegidos para clasificar
los caracteres de la placa. Mediante la precision se espera comparar los resultados de los
algoritmos elegidos para poder integrar los datos de lectura con las operaciones de la
aplicaciéon. Se espera aumentar el volumen de datos de usuarios con la clasificacién de
caracteres para encontrar patrones de movilidad en sectores donde el usuario no usa la
aplicacién para ingresar a lugares publicos o privados.



1.10 Contribuciones originales

La contribucién original se basa en minimizar los problemas de lectura de caracteres de
placas en la empresa; se cuenta con visidbn computacional, pero no con aprendizaje
automatico. También, se espera tener una contribuciéon social para descubrir patrones de
movilidad y seguridad publica en una ciudad de constante crecimiento como lo es Puebla.



CAPITULO 2: Marco tedrico

El marco tedrico es el soporte tedrico y contextual de los conceptos para el entendimiento
del procedimiento a realizar en este trabajo. En el presente documento, se busca el
desarrollo de un sistema de lectura y reconocimiento de placas utilizando herramientas de
aprendizaje automatico como algoritmos supervisados para la zona de Angelépolis en la
ciudad de Puebla. La busqueda de un sistema de lectura de placas nace dada la necesidad
de generar informacidn para una zona en constante crecimiento que no tiene una
planificacion urbana adecuada. Lo anterior, se puede constatar en el Gltimo documento con
informacién relevante de movilidad en la ciudad que pertenece al Gobierno municipal de
Puebla (2017), sin embargo, el analisis presentado es acotado al tener datos solo hasta el
afio 2015. En este sentido, se busca que el sistema de lectura de placas ayude a brindar
informacién relevante, accesible y consultable en diferentes periodos de tiempo.

2.1 Lectura y reconocimiento de placa

En la vida cotidiana, las personas pasan distintos momentos de convivencia con otras
personas o en su caso otros objetos. Esta convivencia es la forma humana de percibir al
mundo e interactuar mediante el tacto, el gusto, la vista, entre otros sentidos. Dicho lo
anterior, los seres humanos tienen la capacidad de discernir ciertas situaciones con base en
su experiencia, como la identificacion de los caracteres de una placa, aunque, se llega a un
limite de procesamiento y andlisis de informacidn cuando la informacion escala a grandes
volumenes.

La limitante humana de procesamiento y analisis de la informacidén se refiere a la nula
capacidad de interactuar con grandes cantidades de datos al mismo tiempo. Capacidad que
ha dado el desarrollo de tecnologias computacionales, lenguajes de programacion y
dispositivos que facilitan el procesamiento de informacion. Algunos de los dispositivos que
capturan parte de lo que un humano puede ver son las cdmaras o videos que obtienen
diferentes tipos de escenas que auxilian en la identificacion de vehiculos, monitoreo de
seguridad, monitoreo de registro o control del trafico, Jiménez (2013).

El interés en el procesado de imagenes ha estado presente desde décadas pasadas,
s6lo que el poder computacional no soportaba los sistemas como el de lectura y
reconocimiento de placas. “Es asi como en los afios sesenta se idean algoritmos para la
deteccion de los bordes de las imagenes como los de Roberts, Sobel o Prewitt. Mds
adelante, en los afios ochenta se plantean algoritmos que ayudan al procesamiento de



imagenes como la deteccidén de texturas, deteccidon de esquinas o representacion de las
formas. El avance de estos trabajos permitid tener una idea mas cercana sobre el
procesamiento de imdagenes, pero no se tenia una metodologia que integrara varios de los
algoritmos y fue hasta mediados de |la década de los ochenta que se presentd “Vision: a
Computational Investigation Into The Human Representation Information And Processing
Of Visual Information”; la primera integracién de diferentes algoritmos en una metodologia
para el procesamiento de imdagenes”. Jiménez (2013).

Existen diferentes fases en un sistema de lectura de placas como la deteccion del
objeto, la segmentacién de caracteres y la clasificacion de caracteres. En este trabajo, se
enfatiza Unicamente en la fase de clasificacidn lo cual comprende diferentes técnicas para
lograr la tarea de asignacién de una clase. Algunas de las técnicas de clasificacion se basan
en el aprendizaje automatico con algoritmos supervisados, Gupta et al. (2020). La manera
de clasificar los caracteres de la placa es mediante la seleccién de caracteristicas de la
imagen para después someterse a un algoritmo de clasificaciéon segln la etiqueta de
correspondencia asignada, Shan et al. (2013). La extraccion de caracteristicas es una forma
de reducir los costos computacionales al utilizar un vector de clasificacién para el conjunto
de datos, Hanke et al. (2014) y Shashirangana et al. (2020).

El proceso de clasificacion de un sistema de lectura de placas es la parte que debe
tener mayor detalle porque se ven inmersos diferentes factores como seleccion de
caracteristicas, algoritmo elegido y clasificacion lograda. En este sentido, un buen sistema
de lectura de placas responde a una alta asertividad en la clasificacidon de caracteres, es
decir que tenga mas lecturas positivas que negativas o que la clasificacién de los caracteres
corresponda a la etiqueta esperada, Penmatasa et al. (2020)

El desarrollo de un sistema de lectura de placas surge desde hace décadas, pero su
aplicacidon tuvo que esperar a los avances computacionales, lenguajes de programaciéon y
utilizacion de dispositivos inteligentes. En la actualidad, el desarrollo de tecnologia permite
la realizacion de los sistemas de lectura de placas que solucionan los problemas de
contratacién de personal y propensién de errores humanos al realizar diferentes tareas,
ademas, de solventar labores como gestidn de movilidad, regulacién de transito, solucién a
asaltos y reforzamiento de administracién publica.



2.2 Vecinos cercanos

En los ultimos afnos, la evolucién de investigacion hacia el aprendizaje automatico ha
planteado la obtencién de caracteristicas de grandes conjuntos de datos para realizar
labores de identificacion de patrones y asignacién individual de etiquetas. Los resultados de
las investigaciones plantean el uso de sofisticadas técnicas computacionales que lidian con
problemas multiclase como lo son los vecinos cercanos (KNN K-nearest neighbors, por sus
siglas en inglés) que son un método popular y efectivo para la clasificacion de etiquetas
(Pandey y Jain 2017).

Los vecinos cercanos segun Nu (2019) son una técnica de clasificacion del
aprendizaje automatico para predecir miembros en grupos de datos. El aprendizaje de los
vecinos se basa en calcular las distancias entre los puntos de un conjunto de datos para que
cuando un dato sin etiquetar sea introducido tome la etiqueta de las distancias mas
cercanas segun el nimero de vecinos mads cercanos, Nu (2019) y Bhatia y Vandana (2010).
El enfoque de los vecinos cercanos es no paramétrico que destaca por su usabilidad en la
tarea de clasificacion.

Desde que Nabi y Ahmed (2013) consideran al enfoque como un reconocimiento de
patrones que evalla las instancias pertenecientes en el conjunto de entrenamiento para
asignarlas a una etiqueta, lo primero es tener en cuenta la eleccidon de valores apropiados
de vecinos que determine el éxito de la clasificacion. Existen diferentes criterios para elegir
el numero de vecinos adecuados (k), pero uno simple es ejecutar el algoritmo tantas veces
como sean necesarias con diferentes valores de k y elegir el que muestre un mejor
rendimiento. El segundo criterio de clasificacion para este algoritmo es la forma de
recuperar los vecinos cercanos de la fase de entrenamiento y someter a votacidon una nueva
instancia segun la distancia mas corta para elegir la clasificacion o grupo perteneciente,
Archana y Elangovan (2014). Esta distancia puede variar segun el tipo de investigacion,
aunque lo mdas comun es elegir la distancia euclidiana que mide la distancia entre dos
puntos trazando una linea recta, como se expresa en la ecuacion 1.

d(4,B) = \/(X1 —X3)2 + (y, — y1)? €Y)



Aungue la técnica de vecinos cercanos es facil de entender e interpretar, se debe
tomar en consideracion las ventajas y desventajas que se ofrecen. Dado que los
clasificadores de vecinos mas cercanos son aprendices perezosos o basados en instancias
gue almacenan todas las muestras de entrenamiento y no construyen un clasificador hasta
gue se inserta una nueva muestra sin etiquetas, el costo computacional es alto, en especial
cuando el conjunto de entrenamiento es amplio. Por lo cual, se tiene un algoritmo facil de
interpretar, pero con un costo computacional alto si el conjunto de entrenamiento aumenta
en volumen.

Dentro del algoritmo de vecinos cercanos existen otros enfoques que toman en
cuenta la asignacion de pesos por instancia hasta la eliminacion de patrones que no afecten
los resultados del entrenamiento. Empero, en este documento se trabaja Unicamente con
la versién general del algoritmo que obtiene buenos resultados, ya que ningln algoritmo es
mejor que otro, solo cambian segun la tarea a resolver. Finalmente, se destacan los
elementos clave para la implementacién como un conjunto de datos etiquetados, eleccién
de distancia y valor de k. Entre las ventajas de este algoritmo estdn la facilidad de
implementar, la tarea multiclase que realiza y que trabaja en diferentes situaciones. La
desventaja es el pesado poder computacional que requiere, en especial cuando aumenta el
conjunto de datos. Un ejemplo sobre la representacion visual del funcionamiento del
algoritmo se puede ver en la imagen 1:

1
1
1
1
1
a

-

SWEET
1
i
1
1
1
i
i
i
i
1
i
1
1
1
1
i
i
']

b
i
i
i
1
i
i
1
i
i
i
i
i
1
1
i
1
.
&
©
[
w
=2
o
-l R,

B
’
v
’
¢
- ’

Crunchy

Imagen 1. Funcionamiento de KNN
Fuente: Zhang (2016).



En el ejemplo de vecinos cercanos presentado en la imagen 1, se pueden observar
3 distintos tipos de clasificaciones. Se tienen frutas, granos y vegetales en un espacio que
comprende las caracteristicas dulce y crujiente para cada grupo. En el centro de estaimagen
se tiene una nueva instancia que no tiene clasificacion, pero le sera asignada segun el vecino
mas cercano, si se elige 1, el vecino mas cercano es un elote, por lo que la nueva instancia
sera clasificada como granos.

2. 3 Bosques aleatorios de clasificacion

Los arboles de clasificacion son una técnica que surge de la idea de obtener arbol con
componentes como raiz, nodos, ramas y hojas. La manera de trabajar de los arboles es
clasificar las instancias contenidas basandose en los valores de las caracteristicas de cada
nodo, en cada iteracion el algoritmo recorre cada atributo del conjunto de datos de manera
recursiva. En este sentido, un arbol de clasificacién inicia con el nodo raiz que es un circulo
en la parte superior, después se extiende hacia los lados en los nodos de hoja. Asi, cada
nodo es la caracteristica principal del arbol y por ende del conjunto de datos, el nodo raiz
es la caracteristica con mayor peso que ayuda a clasificar las diferentes instancias.

Los arboles de clasificacion son una técnica que surge de la idea de obtener un arbol
con componentes como raiz, nodos, ramas y hojas. El arbol inicia con el nodo raiz que es la
caracteristica mas importante de la clasificacién, después se extiende hacia los nodos hojas
a través de las ramas. Un ejemplo visual que ayuda a la conceptualizacidon de un arbol de
clasificacidn se encuentra en la imagen 2.

City
Sydnay London
Phones
Age
g owned
=25 =25 =2 =7

Yes: 20 Yas: 90 Yes: 1 Yes: 50
No: 30 Mo: 0 No: 10 No: 6

Imagen 2.Funcionamiento de arboles de clasificacion
Fuente: Fletcher y Zahidul, (2019)
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En la imagen 2, se puede visualizar como la caracteristica mas importante de
decisidn en ese arbol es la ciudad, después se tienen dos nodos intermedios para la edad y
el nimero de teléfonos que se poseidos. Al final, se encuentran las hojas con los resultados
de cada clasificacion, por ejemplo, hay diez instancias clasificadas como no de las cuales son
de Londres y tienen mas de dos teléfonos, caso contrario a los 90 casos clasificado como si
gue son de Sidney y tienen menos de 25 anos.

La forma de trabajo de los arboles de clasificacion es clasificar las instancias
contenidas basandose en los valores de las caracteristicas en cada nodo, de esta manera,
en cada iteracién el algoritmo recurre las instancias del conjunto de datos de manera
recursiva, Nu (2009). La forma recursiva es la capacidad que tiene el algoritmo de navegar
por la estructura y pasar por diferentes nodos que tienen informacién importante para
llegar a la etapa final de clasificacién que debe tener en cuenta la ganancia de informacién
o entropia que otorga la solidez de las decisiones en un arbol de clasificacidn, por ejemplo,
decidir con mayor asertividad que variables son mas eficientes para dividir al arbol respecto
a otras.

El algoritmo de arboles de clasificacidn destaca por su aplicacién a problemas
multiclase, sin embargo, el proceso de eleccidon de datos para entrenamiento es susceptible
de variacidn en los resultados. De manera que la clasificacidn se ve afectada dependiendo
el conjunto de datos elegido, por esta razén, hay una alternativa conocida bosques
aleatorios que plantea agrupar diferentes arboles para obtener un promedio de la
clasificacién. El agrupamiento de diferentes arboles tiene un sesgo menor derivado de la
eleccion de datos para clasificar, Medina y Nique (2017).

Para mejorar la clasificacidén en los bosques aleatorios se utiliza un método llamado
Bagging que hace referencia a partir el conjunto de datos den diferentes subconjuntos con
reemplazo para cada instancia. También, existe el método de Boosting que tiene como meta
clasificar de manera adecuada a las instancias mientras disminuye la tasa de error, lo
anterior se hace asignando diferentes pesos a los datos hasta que la tasa de error es minima
para las instancias clasificadas.

Una caracteristica de los bosques aleatorios es el Bagging y Boosting que se enfocan
en usar modelos individuales para desarrollar diferentes métodos de clasificacion. El primer
término llamado Bagging hace referencia a que dado un conjunto de datos se seleccionan
diferentes subconjuntos de entrenamiento con reemplazamiento, lo anterior significa que
un dato puede estar contenido en diferentes subconjuntos de estimacién. Por otro lado, el
Boosting hace referencia a que algunos datos pueden ser clasificados de manera errénea,
por lo cual, se pone mayor énfasis en la fase de entrenamiento a las instancias que no fueron
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clasificadas correctamente, esto se hace con pesos diferentes hasta lograr la mayor
clasificacién posible.

Una vez determinadas las caracteristicas de los bosques aleatorios, se da paso a la
descripcién del algoritmo de clasificacién. Se inicia trabajando con diferentes arboles
correlacionados como en Bagging para obtener un valor promedio. Este valor es el resultado
de la asignacién de valores en cada arbol siguiendo una distribuciéon uniforme en el bosque
con pruebas binarias en cada nodo hasta que se llega a una hoja del arbol como respuesta.
En la etapa de entrenamiento, el bosque aleatorio busca optimizar las divisiones a partir de
las muestras de entrenamiento, como se ejemplifica en la ecuacién 2.

Ok * = argmaxgje;l; (2)

Para poder optimizar las divisiones del conjunto de datos se debe tener en cuenta
la funcién de division de nodos en cada escision que mide la entropia para cada
caracteristica, que se visualiza en la ecuacidn 3.

li=H() = Xie12 H(S}) (3)

i
5
Sj

Finalmente, se destacan las ventajas de trabajar con arboles de clasificacion como
el factor multiclase y costo relativo menor a otros algoritmos. Aunque se debe considerar
el tiempo de la construccidon del arbol, al igual que los errores aumentan cuando se
incrementa el niumero de clases.
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2.4 Maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM, Support Vector Machine, por sus siglas en inglés)
son un algoritmo que trabaja con problemas de clasificacién de patrones. El algoritmo fue
introducido por primera vez en 1992 para COLT-92 como planteamiento de solucién de
problemas de clasificacion lineal o no lineal. La idea basica de esta herramienta es construir
un hiperplano optimo que pueda separar los distintos tipos de datos maximizando el
margen del hiperplano entre los puntos mas cercanos, Archana y Elangovan (2014). Para
una clasificacién lineal, el algoritmo plantea distinguir un conjunto de datos con dos clases
diferentes y separar en menos dimensiones, por otro lado, una clasificacion no lineal
contiene diferentes clases que no son distinguibles tan facilmente y los datos necesitan ser
transformados para poder clasificarse.

Una vez establecido que las maquinas de soporte vectorial buscan encontrar el mejor
hiperplano dado un conjunto de hiperplanos para clasificar, lo siguiente es determinar
como encontrar ese hiperplano, que de acuerdo con Somvanshi et al. (2016) se deben seguir
los siguientes pasos:

1. Definir una funcién que delimite los diferentes conjuntos de datos
Seleccionar un hiperplano y calcular la distancia de ambos lados del conjunto de
datos
2.1 siladistancia que se calcula de ambos lados es comparada a previos hiperplanos,
entonces tomar la distancia como una nueva decision
2.2 Marcar en los hiperplanos los vectores de soporte
3. Repetir el paso 2 hasta encontrar el hiperplano éptimo

En los pasos anteriores, se detalla cdmo encontrar el hiperplano que separe de manera
adecuada a los datos. Por lo cual, lo primero es encontrar una funcién que delimite las
diferentes clasificaciones en el conjunto de datos. La funcién que brinda la separacidn de
las distintas clases en un caso lineal se describe en la ecuacion 4:

aX +bY =C (4)

Con la ecuacidn 4, se busca solucionar un problema de programacién cuadratica
debido a la separacidn lineal de clases. En consecuencia, la determinacién de una funcion
de separacion lleva a elegir los puntos del conjunto de datos que maximicen el ancho de
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pasillo o el ancho de banda que es la distancia entre el hiperplano y los puntos entre cada
clase que se conocen como vectores de soporte. En laimagen 3 se representa un caso lineal
gue contempla dos clases. En esta imagen se dibuja un conjunto de hiperplanos que
necesitan de los vectores de soporte para elegir al optimo y poder maximizar la clasificacion
de instancias.

Imagen 3. Funcionamiento de SVM
Fuente: Somvanshi et al. (2016)

Las bondades de las maquinas de soporte vectorial contemplan una solucidn para
los casos que no son separables linealmente, es decir, con una recta. Hay funciones de
clasificacién conocidas como kernel que minimizan los riesgos estructurales mediante el
problema cuadratico de programacién, Jakkula (2011). La transformacién mediante Kernel
puede ser radial o polinomial, como en el caso de la imagen 4 que separa al conjunto de
datos con una transformacién de datos radial.

Imagen 4. Funcionamiento SVM Radial
Fuente: Somvasnshi et al. (2016)
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El método de mdaquinas de soporte plantea una separacion lineal o no lineal de
clasificacién de datos. La tarea principal se basa en resolver problemas a través de la
experiencia en una fase de entrenamiento y otra de validacién conocida como prueba. De
esta forma, se ejecuta un algoritmo potente que lidia con el incremento, variedad y
complejidad de datos. Dentro de las ventajas inherentes del algoritmo se encuentran la
robustez al ruido, no sobre entrenamiento, solucidon multiclase y clasificaciones precisas,
aungue el poder computacional es una desventaja cuando se lleva acabo la implementacién
Burbidge y Buxton (2001).

2.5 Redes neuronales

Las redes neuronales son un algoritmo que se aproxima al proceso de aprendizaje de los
humanos de manera artificial. En el caso de un nifio, se le presentan varios ejemplos de
animales entre perros y gatos para que en un futuro cuando vea alguno de estos dos pueda
distinguir con facilidad de que especie se trata. El funcionamiento del cerebro en el caso
humano es a través de las neuronas que reciben sefiales de excitacion a través de la sinapsis
localizada en la membrana de otra neurona. Cuando las sefiales tienen un impulso
suficientemente fuerte la neurona es activada y emite una sefial al axioma. La
representacion de una red neuronal humana se puede observar en la imagen 5.

Dendrites

Imagen 5. Funcionamiento de red neuronal
Fuente: Gershenson (2003).
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Para las redes neuronales artificiales se plantea un modelo computacional que
similar a las redes neuronales cerebrales. Una red artificial se estructura en entradas
(sinapsis) que son multiplicadas por los pesos asignados al inicio (estimulos) y luego
computadas por una funcién matemadtica que determina la activacion de la neurona. El
concepto de una red artificial resulta complejo debido a la interaccién de los nodos de
informacioén para la clasificacion de las instancias de entrada. En la imagen 6 se muestra la
idea basica de una red que recibe datos en forma multidimensional en las capas de entrada,
luego los datos se distribuyen en capas ocultas para que puedan interactuar y tomar
decisiones. Al final de la imagen se observa el resultado que es un valor o etiqueta de salida
gue es la decision tomada basada en el proceso de aprendizaje.

Input Layer Hidden Laver Output Layer

Input 4/

N
Imagen 6. Funcionamiento de una red neuronal
Fuente: O'Shea, K. y Nash R. (2015)

Las redes neuronales comenzaron a popularizarse a principios de los noventa para
resolver tareas complejas como deteccién de patrones, vision por computadora, innovacién
y creatividad. Sin embargo, el computo binario se volvié mas eficiente y los investigadores
sugirieron que las redes neuronales tenian ciertas limitantes, Guerriere y Destky (1991). No
fue hasta el desarrollo de tecnologia computacional que las redes volvieron a cobrar
relevancia en las tareas de clasificacion como un sistema complejo que puede dividirse en
elementos simples o elementos simples que pueden unirse para producir un sistema
complejo, Gershenson (2003).

En la actualidad las redes neuronales se utilizan para problemas de clasificacion
lineales o no lineales mediante hiperplanos de separaciéon. La manera de lograr una
clasificacidn correcta es ajustar los pesos de entrada y el umbral de clasificacidon para que
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pueda trabajar la red. En el caso del umbral, se pueden utilizar diferentes criterios como el
de Sigmoid que determina la clase de una instancia segun su probabilidad de clasificacién.

Una forma de optimizar los resultados de una red neuronal es utilizar el algoritmo
de retro propagacién que plantea una organizacion de las capas para enviar sefiales de
excitacion hacia adelante y luego los errores de clasificacién son propagados hacia atras. La
idea central es reducir los errores de clasificacion mientras la red aprende en el
entrenamiento con pesos aleatorios que se ajustan hasta que se minimicen los errores.

Las redes neuronales destacan por su efectividad en la clasificacién de imdgenes,
pero hay que tener en cuenta la elecciéon de parametros porque pueden hacer lento el
aprendizaje, sobre ajustar los datos y clasificar las instancias en mds falsas que positivas. En
el campo de las desventajas, sobresale la explicacién conceptual de la arquitectura y
funcionamiento de la red neuronal que puede ser muy abstracto, tal como los sicilianos
tenian la habilidad de la observaciéon y contemplaciéon de la persona para detectar
padecimientos, pero el conocimiento no era traspasable.

2.5 Tableros

En los afios ochenta, los directivos de las empresas buscaban formas de transformar los
objetivos de la empresa en un comportamiento organizacional. Para dar solucién al
comportamiento organizacional, los investigadores de Harvard, Kaplan y Norton crearon los
tableros de control como un sistema que transforma los datos en estrategias listas para
tomar decisiones, Bradea et al. (2014). El propdsito general de un tablero es brindar
informacién disponible a cualquier momento y facilidad de entendimiento para todas las
personas interesadas de una forma interactiva. El entendimiento de los datos lleva a
desarrollar métricas de seguimiento como indicadores clave de rendimiento que se basan
en el comportamiento de variables de interés para la organizacién.

La evolucidn de la tecnologia y el rendimiento de las empresas al usar los datos como
estrategia de negocio lograron integrar la informacién en tres formas de andlisis como
tableros operacionales, tacticos y estratégicos. El éxito de la integracién de la informacién
beneficia a empresas de distintas industrias para tomar decisiones basadas en datos
practicamente desde cualquier lugar.

Los tableros de control permiten tener informacion disponible en cualquier
momento incluso de sistemas de lectura de placas como un monitor de operaciones. En
esta situacién un tablero de control ayuda a detectar
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Los tableros de control permiten tener informaciéon disponible en cualquier
momento, incluso para los sistemas de lectura de placas como un monitor de operaciones.
En este sentido, para este documento, un tablero de operaciones es la representacion de
las lecturas obtenidas del proceso de clasificacidon de caracteres. La asertividad de los
algoritmos se transmite al numero de placas identificadas de la aplicacidén en la zona de
Angeldpolis para determinar estrategias de movilidad y seguridad publica. La visualizacidon
de un ejemplo de tablero se encuentra en la imagen 7.
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Imagen 7. Representacion de tablero
Fuente: https://bit.ly/3wliM9J

En la imagen 7 se puede observar el comportamiento de los usuarios en Estados
Unidos. Para este ejemplo, se tiene datos sobre edad, gasto, ingreso, género y educacion.
Es a través del andlisis de la informaciéon como se pueden hacer interesantes estadisticas
como la edad, salario e ingreso promedio para segmentar por cada estado del pais. También
se puede conocer el porcentaje de usuarios segun su género, educacion y edad.
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CAPITULO 3: Revisién del estado del arte

El sistema de lectura y reconocimiento de placas fue introducido en 1979 para aliviar temas
de seguridad por una subdivisidon de desarrollo cientifico de la policia britanica. A partir de
ese momento, el sistema ha tenido diferentes usos y fines en la solucién de problemas de
la vida real que van desde la reduccidn de tiempos de viaje hasta la preservaciéon ambiental
disminuyendo la contaminacién de las ciudades Marzuki et al. (2019). Sin embargo, el
sistema de lectura de placas se ha implementado con mayor fuerza en la gestidon de espacios
publicos y privados que a su vez tienen la bondad de generar informacidn para la seguridad
publica y movilidad urbana.

El correcto funcionamiento de un sistema de lectura y reconocimiento de placas
depende de las técnicas y metodologias usadas para identificar los caracteres de la placa en
los vehiculos. En la época reciente, los sistemas de lectura y reconocimiento de placas
utilizan algoritmos de aprendizaje supervisado o aprendizaje profundo para segmentar,
reconocer y clasificar los caracteres de una placa teniendo en cuenta los cambios en las
escenas como son intensidad, luz, sombras, entre otros. En este apartado, se revisan
diversos documentos relacionados a la clasificacidn de caracteres de las placas vehiculares
con algoritmos de aprendizaje supervisado como vecinos cercanos, maquinas de soporte
vectorial, bosques de clasificacion y redes neuronales.

Los sistemas de lectura y reconocimiento de placas no necesariamente trabajan con
algoritmos complicados o sofisticados para la clasificacién de caracteres de una placa. Como
ejemplo, se encuentra lo realizado por Azher et al. (2016) que crea un sistema de
reconocimiento de placas para el pago automatico en las autopistas de Indonesia. El sistema
se divide en identificar el objeto y reconocer los caracteres con algoritmos de vecinos
cercanos. Los resultados se comparan con el nimero de vecinos utilizados que son 1y 5 que
se entrenan con 360 tipos de caracteres. De esta manera, con 1 vecino cercano se obtiene
92.72% de acierto y con 5 vecinos se obtiene 93%. Se demuestra que 5 vecinos cercanos
son un buen elemento de implementacién para reconocimiento de caracteres.

Continuando la idea de trabajar con vecinos cercanos, Tabrizi y Cavus (2016)
presentan un método que mejora el sistema de reconocimiento de placas en Irdn con
clasificacién hibrida. Las fases del proceso se centran en procesar la placa, segmentar los
caracteres, extraer el valor de las caracteristicas y reconocer los caracteres con vecinos
cercanos y maquinas de soporte vectorial. En la fase de clasificacidon se inicia con vecinos
cercanosy en caso de que los caracteres sean similares la clasificacién se hace con maquinas
de soporte vectorial, es asi como entrenando con 257 imagenes, 1 vecino cercano y kernel
radial se obtiene 97% de acierto, un 3% mas que el sistema anterior.
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Inquiriendo en diferentes condiciones de caracteristicas como angulos, luz, y
escenas complejas. Azher at al. (2016) sugiere un sistema de reconocimiento de placas para
ciudades metropolitanas en Bangladesh con maquinas de soporte vectorial, un algoritmo
de clasificacion discriminatoria. El procedimiento planteado es detectar a la placa,
segmentar y reconocer los caracteres. De esta manera, se ejecuta un entrenamiento del
algoritmo con 100 imagenes que tienen reduccion de dimensionalidad por componentes
principales y que se segmentan en 900 caracteres. Al probar el algoritmo con 8,253
caracteres nuevos se obtiene una precision promedio de 93.2%.

Por otro lado, el trabajo de Ali et al. (2018), desarrolla una solucidon novedosa para
reconocer placas de automdviles en China con redes neuronales profundas. El sistema
consta de tres etapas como deteccidn de placa, ajuste de caracteristicas y reconocimiento
de caracteres. La red neuronal se entrena con 40,000 caracteres procedentes de conjuntos
de datos como Caltech Cars 1999 y PingAnCarPL. Los resultados del sistema cumplen de
manera sobresaliente a comparacion de algoritmos comerciales obteniendo un 91.88% de
efectividad en reconocimiento de caracteres utilizando la optimizacién por gradiente
estocastico y de Adam. Se destaca qué, la clasificaciéon se ve mermada por cambios en
caracteristicas de las escenas como al ambiente, la luz o la orientacién de la imagen.

La falta de un sistema capaz de adaptarse a cualquier ambiente llevd a Laroca et al.
(2018) a presentar un sistema de reconocimiento automatico de placas robusto y eficiente
para distintos conjuntos de datos. Lo anterior lo logra con un disefio de segmentacion y
reconocimiento de caracteres integrando el sistema YOLO. La tasa de acierto con los datos
de entrenamiento brinda un 93.53% de efectividad; resultado superior a sistemas
comerciales que tienen un promedio de 89.90% y 93.03% de acierto. Para probar la robustez
del sistema se utilizan datos publicos llamados UFPRALPR que contienen 150 videos y 4,500
capturas de cdmaras con un acierto de 78.3% contrario a sistemas comerciales que dan un
promedio de 70% de efectividad.

La capacidad de un sistema de placas puede representar distintos enfoques en la
sociedad, no solo la lectura como identificacion, sino también detectar placas de vehiculos
que violen reglas de trafico, tal como lo hace Gunawan et al. (2019). El desarrollo del
proyecto se basa en capturar laimagen, mejorar la calidad de imagen, segmentar caracteres
y clasificar caracteres segln etiqueta. En la Ultima etapa se utiliza el algoritmo de vecinos
cercanos con entrenamiento en 100 imagenes que obtiene un 92.86% de éxito en datos de
prueba. Al igual que los otros trabajos, se encuentran dificultades en caracteres similares o
intensidad de luz.

Regresando a la lectura de placas como control vehicular, Park et al. (2019) explica
un sistema de reconocimiento de placas multi estilo implementado con un algoritmo de
vecinos cercanos. La estructura del sistema se basa en detectar la placa, clasificar la
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estructura, segmentar y reconocer los caracteres. Los resultados derivan de entrenar al
algoritmo con un video de 50 minutos que contiene 138 vehiculos de 6 diferentes tipos de
placa teniendo especial atencidn en las dimensiones de placa para evitar disparidades en el
tamafio, de esta manera al pasar el algoritmo por datos de prueba se obtiene 99% de
acierto.

En un intento por tener un sistema robusto, Laroca et al. (2019) formula un sistema
de reconocimiento automatico de placas con deteccion YOLO. Se plantean dos etapas en el
disefio del sistema como la deteccién de placas con YOLO y reconocimiento de caracteres
mediante el aprendizaje profundo. Para obtener un sistema robusto, se entrena la red
neuronal con 772 imagenes diferentes obteniendo un 96.9% de acierto con un disefio de
clasificacién final y 94.8% sin el diseio de clasificacidn. Las ventajas del sistema desarrollado
es el reconocimiento de hasta 4 placas en una misma instancia, sin embargo, la deteccién
de placa se ve comprometida en condiciones de poca luz. Como recomendacion final, los
autores proponen extender la clasificacion a marca y modelo de automovil en diferentes
escenas para lograr un sistema mas robusto.

Para reconocer placas mediante el procesamiento frontal de la imagen de un auto,
los autores Akhtar y Ali (2020) prueban distintos algoritmos de aprendizaje supervisado
para comparar la efectividad de cada uno de ellos. Para poder realizar la comparacion del
algoritmo, se procesa la calidad de la imagen, se localiza la placa, se segmentan los
caracteres y se clasifican con algoritmos de aprendizaje supervisado. En el estudio, se
utilizan vecinos cercanos, maquinas de soporte vectorial, redes neuronales y bosques de
clasificacién. El proceso de entrenamiento de un bosque de clasificacion con 200 imagenes
obtiene la mejor tasa de acierto con 90.9%. Se concluye que los bosques de clasificacion
son la mejor herramienta para esta labor debido a su segmentacidon multiclase.

Siguiendo los esfuerzos por encontrar un sistema robusto, Ali et al. (2020) busca una
solucidn general a la lectura y reconocimiento de placas robusta y aplicable en cualquier
lugar del mundo. Empleando una etapa de segmentacién por polaridad con mapa RGB para
homogeneizar y otra etapa de reconocimiento de caracteres con redes neuronales y
clasificacidon de etiquetas con maquinas de soporte vectorial, se logra reconocer el 98% de
los caracteres en una matricula vehicular. En el trabajo se destaca la efectividad del sistema
derivada del cambio de color a blanco y negro que permitié reducir el ruido de las
caracteristicas en la escena y el entrenamiento del algoritmo con 84,058 caracteres
diferentes.

Utilizando librerias abiertas como OpenCV y Tensor Flow, Fang et al. (2020)
implementa una red neuronal para identificar caracteres después de segmentar la placa por
el sistema YOLO. Se entrena una red convolucional con 5,780 caracteres diferentes
garantizando una tasa de acierto de 98% con velocidad superior a R-CNN, Fast R-CNN vy
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Faster R-CNN de 7, 80 y 7 veces respectivamente. Aun cuando, la tasa de acierto disminuye
si se aplica en otro conjunto de datos.

Examinando otras vias para mejorar la efectividad en el reconocimiento de
caracteres, Poltavskiy et al. (2020) expone un sistema inteligente de reconocimiento
considerando los estandares para placas en diferentes continentes y paises con las
dificultades de localizacion, clima, luz y deformaciones en la placa. El marco del sistema se
divide en tres etapas: deteccion de vehiculo, deteccidén de objeto y reconocimiento de los
caracteres. Los resultados de aplicar redes neuronales convolucionales con entrenamiento
en diferentes condiciones y estandares en 2,409 imagenes se traducen en un acierto de
94%. La sugerencia de los autores es aumentar el conjunto de datos de entrenamiento para
lograr mayor efectividad, aunque, el modelo presentado muestra una calidad de
reconocimiento superior a paquetes comerciales.

Los sistemas de lectura y reconocimiento de placas, de manera general, basan su
disefio en detectar la placa de un vehiculo, segmentar los caracteres y clasificar por
etiquetas. La deteccién de placa puede ser desarrollada dentro del algoritmo o se pueden
usar sistemas como YOLO (You Only Look Once, por sus siglas en inglés). La integracidn con
YOLO permite concentrarse en solo segmentar y clasificar los caracteres de la placa sin la
necesidad de realizar un proceso de vision computacional.

El estado del arte incorpora fuentes de estudio con metodologias, procesos y
resultados que enriquecen el contenido de esta tesis. De manera particular, se destacan
ideas que ayudan al disefio de estrategias y procesos para la aplicacion de algoritmos de
aprendizaje supervisado en la lectura y reconocimiento de placas. Como complemento a los
trabajos revisados de aplicacién de algoritmos, Parvin et al. (2021) explica que el
crecimiento en la era moderna y el estilo de vida de las personas hace que aumente el
nimero de vehiculos en las calles; generando congestiones viales o problemas de
movilidad. Como respuesta al crecimiento de las grandes ciudades, Lubna et al. (2021)
inspecciona diferentes documentos de sistemas de lectura de placa que concuerdan en
dividir al sistema en extraer la imagen, segmentar caracteres y reconocer caracteres.
Ademas, se enfatiza en el beneficio de algoritmos de aprendizaje supervisado para clasificar
caracteres como vecinos cercanos, maquinas de soporte vectorial, bosques de clasificacion
y redes neuronales.

La tabla 1 muestra las caracteristicas de la revision de literatura para el
procesamiento adoptado, nimero de instancias de entrenamiento, algoritmos utilizados y
porcentaje de acierto logrado. Con el resumen de los documentos, se enfatiza Unicamente
en la clasificacidn de caracteres de la placa con cambios de tamafio y de color con algoritmos
de vecinos cercanos, maquinas de soporte vectorial, bosques de clasificaciéon y redes
neuronales.
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Tabla 1. Revision de literatura

Autores Etapas NUmero de Algoritmos Resultados
datos
Azher et Identificar objeto | 360 caracteres KNN 93%
al. (2016) Reconocer
caracteres
Tabrizi y Procesar placa 257 imégenes KNN-SVM 97%
Cabvus Segmentar
2016) caracteres
Extraer
caracteristicas
Reconocer
caracteres
Azher et Detectar placa 900 caracteres SVM 93.20%
al. (2016) Segmentar
caracteres
Reconocer
caracteres
Alietal. Deteccion de 40,000 Nnet 91.88%
(2018) placa caracteres
Ajuste de
caracteristicas
Reconocimiento
de caracteres
Laroca et Deteccién objeto 4,500 Nnet 93.03%
al. (2018) (voLo) imagenes
Segmentar
caracteres
Clasificar
caracteres
Gunawan, Mejorar calidad 100 imagenes KNN 92.86%
etal. Segmentar
(2019) caracteres
Clasificar
caracteres
Park et al. Detectar placa 138 vehiculos KNN 99%
(2019)
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Clasificar
estructura
Segmentar
caracteres
Reconocer
caracteres

Laroca et
al. (2019)

Deteccién objeto
(YOLO)
Reconocimiento
de caracteres

772 imagenes

Nnet

96.99%

Akhtar y
Ali (2020)

Mejorar calidad
Localizar placa
Segmentar
caracteres
Clasificar
caracteres

200 imagenes

RFC-SVM-KNN-
Nnet

90.9%

Ali et al.
(2020)

Segmentar placa
Segmentar
caracteres
Reconocimiento
de caracteres

84,058
caracteres

Nnet

98%

Fang et al.
(2020)

Deteccién objeto
(YOLO)
Segmentar
caracteres
Reconocimiento
de caracteres

5,780
caracteres

Nnet

98%

Polanski et
al. (2020)

Deteccién de
vehiculo
Deteccidn objeto
Reconocimiento
de caracteres

2,409
imagenes

Nnet

94%
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CAPITULO 4: Metodologia

La metodologia del presente trabajo relne los elementos necesarios para el desarrollo de
cada etapa. En concreto, se formula un documento sustentando en la revisién de literatura
para clasificar caracteres de una placa. La metodologia comprende la investigacién,
obtencién de datos, desarrollo de la clasificacidon de algoritmos y la implementacion del
sistema. Por otro lado, la primera etapa consta de la investigacion y revision de literatura
respecto a los trabajos con menos de 5 afios que tienen relacién con la lectura y
reconocimiento de placas utilizando algoritmos de aprendizaje automatico. La segunda
etapa se basa en obtener los datos de Parkimovil, en este caso imagenes de automdviles en
controles de acceso. La tercera etapa es el entrenamiento de algoritmos como vecinos
cercanos, maquinas de soporte vectorial, bosques aleatorios de clasificaciéon y redes
neuronales con los caracteres extraidos para clasificar las etiquetas. Finalmente, la ultima
etapa no es alcanzable de este trabajo, debido a factores externos que impiden la
implementacién del aprendizaje supervisado.

El proceso de desarrollo de la tesis se visualiza en la imagen 7. Esto es una
representacion de los pasos a seguir en cada etapa para poder lograr las metas y propdsitos
propuestos.

Ivestigadién S Desarrolle g Implemantacién N

Reconocimianto y lectura de placas

Imagen 7. Metodologia
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4.1 Metodologia KDD para clasificacion de caracteres

La metodologia para la clasificacion de caracteres funda las bases para el desarrollo de la
ultima etapa de un sistema de lectura y reconocimiento de placas. En consecuencia, la
metodologia apropiada para este trabajo se basa en la comprension de los alcances del
trabajo: los esfuerzos se concentran en desarrollar Unicamente la fase de clasificacién de
caracteres sin tomar en cuenta técnicas de reconocimiento de objeto o segmentacién de
caracteres. De modo que la metodologia elegida es la conocida como KDD (Knowledge
Discovery in Databases, por sus siglas en inglés). La metodologia KDD comienza con la
recoleccidn y descripcion del conjunto de datos, enseguida se continlda con la seleccién de
datos basados en criterios de visualizacidn, un tercer paso es procesar y transformar los
datos para tener imagenes homogéneas, después de los pasos anteriores se aplica el
aprendizaje automdtico de 4 algoritmos supervisados, el pendltimo paso es la
interpretacion de la aplicacién de algoritmos y finalmente el descubrimiento de
conocimiento que deja la laboriosidad de todos los pasos descritos.

Conjunto de datos

La primera parte de esta metodologia contempla la recoleccidn y descripcidn de los datos
con que se va a trabajar en los siguientes pasos. En esta circunstancia, se van a recolectar
los datos de una pagina web que sirve como consola de control para los fraccionamientos
de control de acceso. Los datos proporcionados por la consola de control son fotografias de
los vehiculos que transitan por la zona con un campo de fecha y hora que fueron tomadas.
Las fotografias son tomadas de manera frontal al vehiculo en diferentes dias de la semana
y horas del dia.

Las fotografias para recolectar contienen informacion de diferentes caracteristicas
de la placa en cualquier momento del dia. Por consiguiente, el conjunto de datos goza de
riqueza de informacion que se expresa en diversos caracteres relacionados. Entonces, se
necesita estructurar el sistema de lectura de placas considerando todas las variables
inmersas que se encontraron en la revision de literatura. En esta revisidn se encontré que
la mayoria de los sistemas se dividen en identificar la placa, segmentar los caracteres y
clasificar los caracteres, aunque dados los objetivos de este documento, Unicamente se
contempla la clasificacién de caracteres que se apoya del aprendizaje supervisado. En la
imagen 8 se detallan las clasicas etapas del desarrollo de un sistema de lectura de placas.
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Parte 1

PLACA IMAGEN DETECTAR PLACA PERSPECTIVA CARACTERISTICAS

N - RNUIVERSSINL

PLACA DATO CLASIFICACION OBTENER CARACT

Parte 2

Imagen 8. Sistema de lectura de placas

En la imagen 8, se visualizan las etapas del desarrollo de un sistema de lectura de
placas eficiente, de acuerdo con la literatura encontrada: la mayoria de los documentos
encontrados dividen un sistema en tres etapas. Pero, en los alcances de este trabajo se
omiten las etapas de deteccién del objeto y se ejecuta la etapa de clasificacién. En el
siguiente apartado de la metodologia se detallan los pasos a seguir para clasificar a los
caracteres de cada placa.

Seleccion de datos

Después de la recoleccion de datos, se obtiene un conjunto de imagenes con una enorme
riqueza de informacién sobre automaviles en controles de acceso. Se contempla seleccionar
las imagenes que no causen demasiado ruido al clasificar por los caracteres de la placa. El
ruido antes mencionado puede traducirse como interferencias en la placa, poca legibilidad
de los caracteres, distancias de la toma que complican la lectura y cambios en la escena que
provocan distorsiones en laimagen. Ademads, como se menciond anteriormente, el objetivo
es clasificar los caracteres, sin embargo, para poder desarrollar esa etapa se necesita
segmentar a los caracteres que no tengan ruido y sean legibles manualmente.

La segmentacién de caracteres comienza por el conocimiento del conjunto de datos
gue se conforma de 30 instancias para cada caracter. La extraccidon de los caracteres deriva
de seleccionar las imagenes de la placa con el menor ruido posible. Cabe recalcar, que este
proceso se repite para 34 etiquetas diferentes que deja un conjunto de datos de 1,020
objetos de estudio. En la buisqueda de las etiquetas en las placas de la base de datos se
encuentra que no existen caracteres para letras como |, N, O y Q, En contraste, se identifica
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al guion que separa las letras y numeros de las placas como una etiqueta mds que ayude a
clasificar todos los caracteres, la lista de los que estan disponibles es la siguiente:

Iol’l 1l’l21,13','4’,’5’,’6’,I7I’I8l'l9I’IAI'lBI'ICI'IDI,IEI,IFI,IGI,I HI’IJI’I KI,ILI’I IVII’I NI’IPI’I RI,ISI,ITI,IUI,IV
I’ WI,IXI,IYI,IZI,IG UI

Es asi como se seleccionan las imagenes mds idéneas para analizar con criterios
basados en contraste, luz o distancia. Una vez seleccionado este proceso, se procede a
segmentar los caracteres de las imagenes antes guardadas para obtener un conjunto de
datos como imagenes organizado por la etiqueta y el nUmero de instancia correspondiente.
Este paso es vital para la realizaciéon del proyecto debido a la importancia de las entradas
de entrenamiento a los algoritmos de aprendizaje supervisado, sin embargo, en la siguiente
seccion se exploran los procesos y cambios que necesita el conjunto de datos para pasar a
la etapa de clasificacidon de caracteres.

Procesamiento y transformacion (Proceso ETL)

La etapa de procesamiento y transformacion de datos examina los métodos idéneos segun
la revision de literatura para integrar una base de datos que ayude a obtener resultados de
clasificacién altos. Por lo anterior, en esta etapa se extraen las imagenes y sus respectivas
etiquetas, en el siguiente paso se cambia la dimensién de las imdgenes para tener
homogeneidad y finalmente se experimenta con un cambio de RGB a blanco y negro.

Para obtener los datos y etiquetas de las imagenes de caracteres se planea hacer un
llamado a la carpeta de origen que contiene 1,020 instancias. La forma de dividir a los datos
es extraer la imagen como dato y el nombre de la imagen como etiqueta, de esa manera se
pueden identificar los 34 diferentes tipos de caracteres propuestos. La siguiente parte
consta de analizar la dimension de cada imagen de los caracteres, esto de acuerdo con la
revision de literatura que plantea tener instancias con la misma dimensién, ya que los
algoritmos pueden encontrar problemas en la clasificacién de etiquetas. Para tener un
conjunto de datos homogéneo se proponen imdagenes de 20x20, las imagenes con
dimensiones mas amplias se reducen y aquellas con dimensiones menos amplias aumentan
de tamafio. En el ultimo paso, la literatura no tiene un veredicto general sobre la escala de
colores a utilizar en el conjunto de datos, por esta razén, se plantea cambiar el color de las
imagenes a RBG y blanco y negro.
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La extensa revision de literatura comenta que las imagenes homogéneas logran
mejores resultados en la fase de prueba del algoritmo que aquellas que no tienen la
caracteristica de homogeneidad. Por lo cual, volver homogéneos a las imagenes de los
caracteres es vital en la transformaciéon de datos para clasificacion con algoritmos.
Finalmente, el algoritmo necesita clasificar las caracteristicas de las imagenes, es decir, los
pixeles y los cambios de color de cada caracter, es por ello, que se ejecuta el histograma del
gradiente para obtener las caracteristicas en los cambios de color.

Aprendizaje automatico

La etapa del aprendizaje automatico comprende las técnicas a utilizar para lograr el
propdsito de esta tesis: clasificar los caracteres de la placa. Aunque, la clasificacion depende
de un correcto entendimiento de los algoritmos y configuracién de parametros que ayuden
a tener una tasa de acierto mas alta. Los algoritmos descritos a continuacién son una
recopilacion de la revisién de literatura que contempla algoritmos sencillos, pero efectivos,
asi como algoritmos avanzados de aprendizaje profundo. En el caso del conjunto de datos,
se hace una particién de entrenamiento a 75% y prueba a 25%.

Vecinos cercanos

De acuerdo con Akhtar et al. (2020), los vecinos cercanos son un algoritmo de enfoque de
clasificacién no paramétrico. En otras palabras, los grupos de entrenamiento se entrenan
en clases similares, de manera que cuando una nueva instancia es afadida, el nimero de
vecinos mas cercanos eligen la clasificacién de la imagen. Esta definicion, hace énfasis en la
importancia de la etapa de entrenamiento del algoritmo, que coincide en lo dicho por
Gunawan et al. (2019), donde los vecinos cercanos clasifican al objeto segun el nimero de
objetos mas cercanos basado en el conjunto de entrenamiento.

En esta etapa de implementacion de vecinos cercanos para clasificacion de
caracteres, algunos autores comparten el nimero de vecinos cercanos que ayudo a tener
un modelo éptimo para la tasa de acierto. Autores como Akthar et al. (2020) muestra como
3 vecinos cercanos son suficientes para tener resultados de acierto altos, por otro lado,
Azher et al (2016) compara el desempefio de la tasa de acierto con 1 y 5 vecinos obteniendo
un porcentaje con mejor desempeiio en 5 vecinos. Dado lo anterior, la aplicacién de un
algoritmo de vecinos cercanos debe guiarse por los resultados en entrenamiento, pero
sobre todo en los resultados de prueba ya que estos son los que aun no ha visto el algoritmo
y plantea clasificar. Es por ello por lo que este trabajo desarrolla diferentes estimaciones
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con vecinos del 1 al 30, esperando determinar qué vecino tiene la tasa de acierto mas alta
para ambos casos de prueba.

Las mdquinas de soporte vectorial en palabras de Akhtar et al. (2020), son un
algoritmo de clasificacién discriminativo que categoriza los datos formando un hiperplano,
que es la forma de trabajo adecuada para clasificar datos binarios, en este caso, las
maquinas de soporte vectorial se pueden extender a la clasificacion de clases. En orden de
obtener un modelo de maquinas de soporte vectorial éptimo en clasificacidn, la literatura
propone establecer ciertos pardametros como el Kernel y el pasillo de clasificacidon conocido
como ‘C’. Los pardmetros de clasificacién son muy importantes para tener resultados
robustos, como en el caso de Tabrizi y Cavus (2016) que, mediante un sistema hibrido
clasifica a los caracteres similares obteniendo un 97% de acierto en datos de prueba. Los
pardmetros de Kernel cambian segln el conjunto de datos, pero la literatura estad de
acuerdo en que un valor de pasillo mds alto supone mejores resultados. Para Armogan et
al. (2020) los cambios en pardmetros y consideraciones en el color de las imdagenes llevan a
tener un contraste mas amplio y por ende una clasificacion del 98%.

Como se pudo leer, las maquinas de soporte vectorial son un gran auxiliar para
clasificar caracteres de una placa. En este documento, se propone trabajar con las maquinas
de soporte vectorial como método de clasificacién por clases en sus diferentes kernels como
lineal, polinomial y radial. Ademas, se planea cambiar el valor del pasillo en diferentes
rangos para comparar los resultados de cada modelo. Al igual, los modelos van a incorporar
validacién cruzada para obtener un promedio de acierto seglin los parametros elegidos
cambiando las instancias de entrenamiento y prueba.

Los bosques de clasificacion son una herramienta versatil que procede de los arboles
de clasificacién. Los arboles se basan segun Akhtar et al. (2020) en escoger de manera
aleatoria un conjunto de datos y tomar decisiones a través de nodos principales. Sin
embargo, este enfoque es susceptible de cambios por los datos seleccionados, por ello,
nacen los bosques de clasificacion que recogen el resultado de diferentes arboles de
clasificacién para dar una tasa de acierto promedio. Este algoritmo es idéneo para el
problema de clasificacién de caracteres porque su trabajo es una segmentacion multiclase
gue pasa por todos sus nodos. De esta manera, el autor ejecuta un modelo con diferentes
caracteristicas que ayudan a ajustar los parametros para obtener una tasa de acierto alta.
Las caracteristicas de los modelos son utilizar la técnica de bagging para promediar los
resultados de diferentes arboles de clasificacién y partir los nodos sobre la raiz cuadrada
del nimero de caracteristicas del modelo. Los bosques de clasificacion son una
aproximacion adecuada al problema de clasificacion debido al trabajo que tiene su
estructura multiclase. Lo anterior, sustenta las bases para la aplicacién de los bosques con
las técnicas mencionadas, ademas, se propone hacer diferentes modelos con los valores de
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bagging, separacion y validacién cruzada en un rango de 100 500, 1,000, 2,000, 5,000 y
10,000 arboles de clasificacion.

Las redes neuronales son un algoritmo de aprendizaje profundo que basa su trabajo
en replicar el comportamiento del cerebro humano. Akhtar et al. (2020) menciona que las
redes neuronales se desarrollan en 3 tipos de categorizacidn llamadas neuronas de entrada,
capas ocultas y neuronas de salida. Las neuronas de entrada es la dimension de los datos
proporcionados a la red, las capas ocultas se encargan de ayudar al entrenamiento de
clasificacién y las neuronas de salida son las diferentes clases de las etiquetas.

En este mismo sentido, Ali et al. (2020) menciona que cambios en las caracteristicas
de entrada tienen influencia en la estimacion de etiquetas. Por ello se siguen las sugerencias
de la revisidn de literatura donde las neuronas de entrada es la dimension de las imagenes
y las neuronas de salida las etiquetas a clasificar que en este caso son 34. Ademas, algunos
documentos proponen una funcion de activacion logistica y establecer el aprendizaje en
0.001, empero, se propone hacer diferentes modelos con activacion logistica, de adam,
adam max, gradiente y tasa de aprendizaje de 0.001 a 0.1.

Interpretacion

De acuerdo con la investigacidn de literatura realizada, el factor que miden los documentos
es la tasa de acierto que tienen los algoritmos al detectar un caracter de manera correcta o
incorrecta. Es, por ende, la tasa de acierto la interpretacion central de los resultados a
obtener en esta tesis, en el entendido de que tener una tasa de acierto alta en los datos de
prueba significa que el algoritmo clasifica de manera correcta a la mayoria de los datos y en
caso contrario es tener una tasa de acierto baja que clasifica de manera incorrecta a la
mayoria de los datos.

Por lo tanto, la via de analisis en la clasificacién de caracteres para la zona de
Angeldpolis es la tasa de acierto mas alta comparando los algoritmos aplicados en la etapa
de entrenamiento y prueba. Lo anterior, integra el andlisis del desempeino de diversos
algoritmos sustentados en la revisidén de literatura que van de los mas basicos como los
vecinos cercanos a los mas avanzados como las redes neuronales, sin embargo, como se
sustentd en los documentos encontrados, la dificultad del algoritmo no determina Ia
efectividad de los resultados. Es decir, los resultados se basan en lainteraccién y recoleccién
de datos particulares y no en el método de clasificacién elegido.
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Descubrimiento de conocimiento

El sistema de lectura y reconocimiento de placas es un gran auxiliar como contribuyente a
la inseguridad publica y movilidad de las ciudades urbanas. En esta situacién, la etapa de
clasificacidén que se va a aplicar en este documento es un motor de conocimiento para los
datos de la empresa de movilidad. Después de exhaustivas aplicaciones de algoritmos de
aprendizaje supervisado se buscara encontrar una tasa de acierto para la clasificacion de
caracteres que permita identificar patrones de movilidad y contribuir a la seguridad publica
de la zona de Angeldpolis.

Se busca que la etapa de clasificacién sea lo bastante robusta para clasificar
caracteres de la placa y se puedan integrar los datos de la aplicacién Parkimovil con la
lectura de placa. Lo anterior, se sustenta en que usuarios de la aplicacidn interactian en
diferentes servicios con un identificador como el teléfono celular. Aunque, algunos usuarios
registran las placas de sus automoéviles y es en este escenario donde se hace un esfuerzo
por encontrar operaciones de usuarios identificandolos por la placa para después construir
un modelo multidimensional que mida la vida del usuario en un tablero de inteligencia de
negocios que proporcione toda la informacién necesaria para identificar patrones de
movilidad.

En un caso similar, la lectura de placas en una zona tan importante como la de
Puebla tiene millones de lecturas de automodviles que transitan por algunos
fraccionamientos. En este sentido, tener una clasificacion adecuada de los caracteres de la
placa es un pilar central en la lectura de placa que contribuya a identificar en una mayor
proporcién a los autos que pasan por la zona. Ademas, la empresa cuenta con una extensa
base de datos que se puede complementar con verificacion de las placas con REPUVE para
dar informacién veridica de los automoviles y si estos han tenido un reporte de robo. Lo
anterior se refuerza con un tablero de control para la organizacién donde se pueden revisar
diversos factores para extraer informacidon que sirva para la seguridad publica de los
lugares.
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CAPITULO 5: Resultados

En este capitulo se describen los resultados encontrados en la deteccidon de caracteres
aplicando algoritmos de aprendizaje supervisado para un conjunto de datos de 34 etiquetas
con diferentes disefios de modelos para lograr la mayor eficiencia posible. También se
mencionan los patrones de comportamiento de los usuarios en los distintos servicios y
proyectos ofrecidos, evidenciando que la lectura de placas es un factor importante para la
identificacién de factores de movilidad. Finalmente, el apartado de tablero de seguridad
desvela informacidn sobre las caracteristicas de los vehiculos y si estos cuentan con reporte
de robo para conocer la hora, dia y zona de mayor concurrencia.

5.1 Deteccidén de caracteres

La deteccidn de caracteres en una placa aplicando algoritmos de clasificacion es el principal
objetivo de este trabajo con datos y etiquetas como extraccion de escenas tomadas por la
empresa de movilidad. En este apartado se enlistan los resultados de diferentes modelos
en algoritmos de clasificacion como vecinos cercanos, maquinas de soporte vectorial,
bosques de clasificacidn y redes neuronales.

5.1.1 Clasificacion de caracteres con vecinos cercanos

Emplear un algoritmo de vecinos cercanos contempla la distancia de medicién y el nimero
de vecinos cercanos optimos que permitan clasificar a las instancias de forma correcta. El
numero de vecinos cercanos sirve para hacer un voto mayoritario de un nuevo dato, de esta
manera, la mayoria de los vecinos con distancia mas corta deciden la clasificacién. Dado lo
anterior, este apartado resume diferentes modelos con técnicas como validacién cruzada
para obtener la mejor estimacién de caracteres de la placa.

Iniciando la aplicacién de los vecinos cercanos se trabaja con un conjunto de datos
partido en 75% para entrenamiento y 25% de prueba. El primer modelo de este algoritmo
se trabaja en Python con pardmetros por defecto de la libreria KNN teniendo un 89.7% de
acierto identificando las etiquetas de entrenamiento y 87.9% en la identificacidon de los
datos de prueba. No obstante, se plantea cambiar el nimero de vecinos enun rangode 1a
30 para visualizar el comportamiento de la prediccién en entrenamiento y prueba para
conocer el vecino que mas se ajusta a los datos. La imagen 9 expone el nimero de vecinos
en el eje horizontal y la precisidn para entrenamiento y prueba en el eje vertical.
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Imagen 9. Seleccion de vecinos 6ptimos

La imagen 14 indica que la prediccién en ambos conjuntos es mejor para vecinos
impares como 1, 3 y 5, mientras para vecinos superiores a 10 la prediccién disminuye de
manera considerable hasta alcanzar valores entorno al 82%. En la tabla 2 se resumen las
predicciones de cambiar el nimero de vecinos cercanos de 1 a 10 utilizando la distancia
euclidiana para predecir los valores de entrenamiento y prueba.

Tabla 2. Seleccion vecinos cercanos

Vecinos Entrenamiento Prueba
1 100% 84.90%
2 91.07% 82.40%
3 92.05% 87.86%
4 89.12% 83.68%
5 89.67% 87.44%
6 89.81% 87.43%
7 89.67% 86.61%
8 89.53% 87.43%
9 89.26% 85.35%
10 88.44% 84.51%

La imagen 9 y la tabla 2 confirman que la prediccion aumenta utilizando 1,3 y 5
vecinos cercanos. En consecuencia, se hacen otras estimaciones con vecinos de 1 a 30
aplicando la validacién cruzada obteniendo una prediccién promedio de 87.88% para 9
vecinos. Los resultados de la estimacion de la validacién cruzada pueden ser visualizados en
una grafica de la matriz de confusién en laimagen 10 que deja en el eje vertical las etiquetas
reales y en el horizontal la clasificacién encontrada.
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Imag'ein 10. Matriz de confusion

En un escenario ideal la grafica de la matriz de confusion debe mantener una linea
de color en forma vertical y pendiente negativa para clasificar a las etiquetas de manera
correcta. En el caso de la imagen 10, los nimeros van del 1 al 9 y las letras comienzan con
la Ay el niumero 10. De esta manera, la imagen 16 exhibe que los nimeros 4 y 5 fueron
clasificados correctamente, pero letras como B (11), D (13) y Z (33) tienen errores en
clasificacion.

Finalmente, la tabla 3 sintetiza los resultados en el comportamiento de la
clasificaciéon cambiando parametros como el nimero de vecinos y la aplicacion de la
validacién cruzada para comparar la efectividad en la prediccién de cada modelo
presentado. Se encuentra que la clasificacion de caracteres es menor para valores como 2,
4 0 10, contrario a valores impares como 1, 3, 5y la aplicacidn de validacion cruzada con 9
vecinos cercanos.

Tabla 3. Resultados de vecinos cercanos

Parametros Entrenamiento Prueba
Defecto 89.7% 87.9%
K=1 100% 84.90%
K=2 91.07% 82.40%
K=3 92.05% 87.86%
K=4 89.12% 83.68%
K=5 89.67% 87.44%
K=6 89.81% 87.43%
K=7 89.67% 86.61%
K=8 89.53% 87.43%
K=9 89.26% 85.35%
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K=10 88.44% 84.51%
Validacion Cruzada, K=9 87.88%

5.1.2 Clasificacion de caracteres con maquinas de soporte vectorial

La clasificacidon de caracteres con maquinas de soporte vectorial descansa en separar las
caracteristicas de los datos mediante un hiperplano ya sea con un método lineal, radial o
polinomial. Para este apartado se trabaja con la libreria de Sklearn en Python y el mismo
conjunto de datos de vecinos cercanos, pero aplicando el método lineal, radial y polinomial

con cambios en un rango del kernel que ayudan a encontrar el modelo con mejor
estimacion.

Utilizando los parametros por defecto de la libreria de maquinas de soporte vectorial, se
ejecuta el primer modelo que tiene en cuenta método radial con prediccién del 89.95% con
datos de prueba. Enseguida, se cambia Unicamente el método de estimacion a lineal y

polinomial con los mismos valores para obtener una precision de 90.07% y 90.03%
respectivamente.

Para mejorar la prediccién del modelo se opta por validacion cruzada para los tres tipos
de métodos obteniendo 91.01% en lineal, 89.63% en radial y 91.32 en método polinomial.
Los resultados de esta aproximacion sugieren que la validacién cruzada es un buen aliado
para mejorar la estimacién de clasificacién. En una siguiente etapa se ejecuta la validacion
cruzada, pero cambiando los valores del ancho del pasillo en un método lineal de 1 a 25
para observar el comportamiento de la prediccion en la imagen 11.
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Imagen 11. Precisién del SVM
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La precision de un método lineal con diferentes valores de ancho de pasillo
disminuye a partir del valor 2 y después del valor 7 no hay ninguna ganancia presente. La
visualizacién permite tomar el valor de 2 para el ancho del pasillo y estimar la prediccién
del modelo con validacion cruzada obteniendo 91.94% en datos de prueba.

Para una estimacion radial se emplea un rango de gamma en kernel de 0.001 a 10
que se visualiza en la imagen 12. La precisién del modelo se ve reducida a partir del valor 2

y luego no existe alguna ganancia, por esta razén se emplea un kernel de 0.1 con validacion
cruzada que da una precision de 90%.
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Imagen 12. Precisiobn Gamma

Finalmente, para terminar con el algoritmo de SVM se hacen estimaciones con
diferentes valores polinomiales de 2 a 10 obteniendo resultados plausibles que tienen un
acierto por encima del 90% vistos en la imagen 13. En un ultimo ejercicio se ejecuta un
modelo con un valor polinomial de 6 y validacién cruzada teniendo 91.83%.
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Imagen 13. Precision Polinomial

La tabla 4 es una representacion comparativa de los diferentes modelos
presentados con cambios en método, kernel y validacién cruzada.

Tabla 4. Resultados SVM

Kernel Parametros Entrenamiento Prueba
Lineal Defecto 92% 90.07%
Validacién Cruzada 91.01%
Validacién Cruzada y C=2 91.94%
Radial Defecto 90.5% 89.95%
Validacién Cruzada 89.63%

Validacién Cruzada y gamma = 90%

0.001

Polinomial Defecto 92% 90.03%
Validacién Cruzada 91.32%
Validacién Cruzada y K=6 91.83%

Las maquinas de soporte vectorial tienen un comportamiento estable con
cualquiera de los métodos aplicados. Sin embargo, en el caso lineal la prediccidn mejora
con validacién cruzada y ancho de pasillo 2, en el método radial la prediccion llega a 90%
con validacion cruzada y gamma de 0.001, por ultimo, el método polinomial tiene una
mejora en la prediccion cuando se hace validacidén cruzada y un valor polinomial de 6.
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5.1.3 Clasificacion de caracteres con arboles y bosques aleatorios

Los darboles de clasificaciéon funcionan eligiendo a la caracteristica que tiene mayor
incidencia en el modelo dejandola como un nodo raiz, de manera que la elecciéon de un
caracter sigue una ruta establecida en el arbol que pasa por nodo principal, nodos
intermedios y hojas. En este caso, la clasificacidon de caracteres con arboles no es un buen
algoritmo debido a la sensibilidad de datos elegidos para predecir. Por esta razén, después
de explorar los arboles, se ejecutan los bosques aleatorios para obtener el promedio de
clasificacién seguin el nimero de arboles indicados. Los resultados de utilizar la entropia
como criterio de ganancia dejan un 62% para los arboles e incluso con validacién cruzada
se obtiene 61.2%, resultados por debajo de lo obtenido con bosque aleatorio de 5,000
arboles que representa una estimacion de 89.64%. Esto deja en claro la sensibilidad de los
arboles y la bondad de los bosques con los datos suministrados de entrenamiento y prueba
a razon de 75-25.

La primera ejecucién de un arbol de clasificacidn tiene parametros por defecto y la
ganancia del modelo como entropia. En el modelo de entrenamiento tiene un valor de 81%
y para prueba 62% de prediccion. Para aliviar la situacidon de sensibilidad de los datos se
ejecuta una validacién cruzada a subgrupos teniendo 61% de acierto en la clasificacion de
etiquetas.

Es notable que la clasificacién es baja debido al problema de seleccidn de cada arbol, sin
embargo, hay una alternativa que propone estimar un bosque de clasificacidn: distintos
arboles, tantos que se pueda emular un bosque de estimaciones, de esta manera se obtiene
el promedio del bosque para clasificar los caracteres de la placa. En la tabla 5 se tiene la
comparativa de ejecutar bosques aleatorios con valores de 100, 500, 1,000, 2,000, 5,000,
10,000, 30,000 y los resultados de estimacién promedio.

Tabla 5. Resultados bosques de clasificacion

Método Parametros Entrenamiento Prueba
Arboles de Clasificacion Entropia 81% 62%
Validacién Cruzada 61%
Bosques de Clasificacion Arboles = 100 88.21% 85.04%
Bosques de Clasificacion Arboles = 500 89.53% 87.87%
Bosques de Clasificacion Arboles = 1,000 89.95% 89.12%
Bosques de Clasificacion Arboles = 2,000 90.03% 87.71%%
Bosques de Clasificacion Arboles = 5,000 89.95% 89.64%
Bosques de Clasificacion Arboles = 10,000 90.37% 89.33%
Bosques de Clasificacion Arboles = 30,000 90.37% 88%
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Los resultados de bosques aleatorios mejora lo mostrado por arboles de decisién. El
mal desempefio de los arboles se ve mejorado en casi 25% comparado a los arboles que
para 5,000y 10,000 arboles se obtienen 89. 65% y 89.33%. Las estimaciones altas provienen
de tener un bosque mas amplio, aunque hay un punto de inflexion donde aumentar el
tamarfio del bosque disminuye las ganancias como se ve en la tabla 41 con 30,000 arboles.

5.1.4 Clasificacion de caracteres con redes neuronales

Las redes neuronales son un algoritmo supervisado muy utilizado para la clasificacion de
imagenes que ayude a detectar nuevas instancias en conjuntos de datos. De manera general
una red neuronal emula el funcionamiento de las neuronas humanas que se comunican
entre ellas por estimulos eléctricos. La estructura de una red neuronal tiene neuronas de
entrada que reciben informacién del exterior y neuronas de salida que transmiten
informacién al exterior y luego estan las ocultas que intercambian informacién con otras
neuronas de la red que pueden tener una o muchas capas interconectadas. Una vez que la
estructura de la red esta lista se procede al aprendizaje para detectar patrones en el
aprendizaje mientras se modifican los nodos con los valores de pesos asignados y que
estimulan a la neurona.

Al aplicar una red neuronal estructurada con 900 datos suministrados y 34 variables de
salida con softmax para clasificar se logran buenos resultados en los datos de prueba, pero
existe una perdida significativa respecto al conjunto de entrenamiento donde se ve
reducida la estimacién en un promedio de 8%.

Se ejecutan diferentes modelos de redes neuronales con cambios en parametros como
la funcién de perdida, el optimizador, las épocas, el lote de entrenamiento y lotes de
muestra. Un primer modelo arroja datos interesantes con prediccidn en entrenamiento de
99.58% y prueba 91.22% utilizando el optimizador de Adam. En la tabla 6 se muestra el
resultado de los modelos con cambios en los parametros y la eficiencia en los mismos.

Tabla 6. Resultados de redes neuronales

Optimizador Funcién Epocas Batch_size Steps_per_epoch Entrenamiento Prueba Layers
Perdida

Adam MSE 43 100 10 99.58% 91.22% 200
Adam MSE 43 50 10 99.52% 90.58% 200
Adam MSE 43 20 20 99.58% 91.22% 200
Adam MSE 20 20 25 98.19% 90.80% 200
Adam MSE 20 20 25 98.19% 90.80% | 200,150
Adam CROSSE 10 10 100 99.99% 90.80 200

Adamax BINARY 100 100 100 99.99% 91.22% 200

Adamax MSE 43 50 25 99.58% 90.80% | 200,150
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La tabla 6 muestra como agregar mas neuronas no ayuda a la segmentacién en datos

de prueba porque los valores son muy cercanos que sino no se agregaran (modelo 5y 8).

Los estimadores con mayores ganancias en los modelos son para Adam y Adamax con una

funcion de perdida binaria, de validacién y error cuadratico medio utilizando la propagacion

hacia atras. Por otro lado, cuando se hacen combinaciones con otras funciones de perdida,

optimizadores o propagacién hacia adelante los resultados se ven mermados y tienen una

precision promedio de 20%.

En resumen, se presenta una comparativa de los resultados de clasificacién

obtenidos en los modelos ejecutados con la revisidén de literatura expuesta. En la tabla 7 se

encuentran las etapas en el sistema de lectura de placas, el numero de datos utilizados y el

resultado de la precisién con datos de prueba.

Tabla 7. Comparacion de resultados

caracteristicas
Reconocimiento
de caracteres

Autores Etapas Numero de Algoritmos Resultados
datos
Azher et Identificar objeto | 360 caracteres KNN 93%
al. (2016) Reconocer
caracteres
Tabrizi y Procesar placa 257 imagenes KNN-SVM 97%
Cabvus Segmentar
2016) caracteres
Extraer
caracteristicas
Reconocer
caracteres
Azher et Detectar placa 900 caracteres SVM 93.20%
al. (2016) Segmentar
caracteres
Reconocer
caracteres
Ali et al. Deteccidn de 40,000 Nnet 91.88%
(2018) placa caracteres
Ajuste de
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Laroca et
al. (2018)

Deteccidn objeto
(YoLO)
Segmentar
caracteres
Clasificar
caracteres

4,500
imagenes

Nnet

93.03%

Gunawan,
etal.
(2019)

Mejorar calidad
Segmentar
caracteres
Clasificar
caracteres

100 iméagenes

KNN

92.86%

Park et al.
(2019)

Detectar placa
Clasificar
estructura
Segmentar
caracteres
Reconocer
caracteres

138 vehiculos

KNN

99%

Laroca et
al. (2019)

Deteccién objeto
(YOLO)
Reconocimiento
de caracteres

772 imagenes

Nnet

96.99%

Akhtar y
Ali (2020)

Mejorar calidad
Localizar placa
Segmentar
caracteres
Clasificar
caracteres

200 imagenes

RFC-SVM-KNN-
Nnet

90.9%

Ali et al.
(2020)

Segmentar placa
Segmentar
caracteres
Reconocimiento
de caracteres

84,058
caracteres

Nnet

98%

Fang et al.
(2020)

Deteccién objeto
(YOLO)
Segmentar
caracteres

5,780
caracteres

Nnet

98%
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6. Reconocimiento
de caracteres

Polanski et 4. Deteccidn de 2,409 Nnet 94%

al. (2020) vehiculo imagenes

5. Deteccién objeto

6. Reconocimiento
de caracteres

Mufoz, L Reconocimiento 1,020 KNN 87.86%
(2021) de caracteres

Mufioz, L Reconocimiento 1,020 SVM 91.94%
(2021) de caracteres

Mufioz, L Reconocimiento 1,020 RFC 89.64%
(2021) de caracteres

Mufoz, L Reconocimiento 1,020 Nnet 91.22%
(2021) de caracteres

La comparacion de los algoritmos con la revision de literatura muestra que enfoques
como vecinos cercanos y bosques de clasificaciéon tienen menor precision que otros
trabajos, sin embargo, los enfoques de maquinas de soporte vectorial y redes neuronales
son competitivos con su precision en la fase de prueba. Con lo anterior, se puede reconocer
gue los modelos computacionales de este documento cumplen con la tarea de clasificacion
de caracteres en placas y las maquinas de soporte vectorial son el algoritmo que tiene un
comportamiento sobresaliente sobre los otros 3 algoritmos propuestos con 91.94% de
precision de clasificacion.

5.2 Tablero de movilidad

La flexibilidad del negocio de la empresa permite al usuario desplazarse de manera rdpida
y eficiente en la ciudad mientras se generan nodos de movilidad que dan informacidn
valiosa sobre posibles rutas de viaje, conmutacion diaria o congestiones en ciertas zonas.
En este apartado se explora la movilidad de los usuarios y si la lectura de placas es un
contribuyente a la generacién de informacidon que permita el crecimiento y por ende los
efectos en red. En la zona de Angeldpolis se tienen estacionamientos y controles de acceso
para plazas comerciales, hospitales, pensiones, centros de trabajo y residenciales que han
captado cada vez mas usuarios diferentes con el paso del tiempo, como se puede visualizar
en la imagen 14.
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Imagen 14. Usuarios activos

En enero de 2020 se tenian 21,000 usuarios de la zona y para mayo de 2021 aumentd
a 35,000; hubo un crecimiento de 66%. Los usuarios acumularon un total de operaciones
de 11 millones dividas en 50% para lectura de placas, 40% para control de acceso y 10%
para estacionamiento digital. En sentido de ver la distribucién de la informacién para
usuarios y operaciones la imagen 15 ejemplifica una grafica de burbujas con los proyectos
y servicio al que pertenecen.
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Imagen 15. Operaciones contra usuarios
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Se puede notar como hay mas operaciones para lectura de placa en accesos como
Lomas de Angeldpolis y mdas usuarios para los estacionamientos digitales como Angelépolis
que goza de tener mas usuarios que otros proyectos. Un dato interesante es que la lectura
de placas en algunos controles de acceso tiene mas usuarios identificados que su homélogo
en lectura de QR. De la manera anterior se puede dar fe de la concurrencia de los usuarios
en ciertos proyectos, pero para tener datos especificos, se plantea un mapa de calor en la
imagen 16 respecto a los dias y las horas disponibles. Lo anterior se entiende como un rastro
de movilidad que van dejando los usuarios con las operaciones que realizan en su dia a dia
y como se pueden encontrar patrones de comportamiento en los horarios antes
mencionados.

Imagen 16. Mapa de calor

La imagen demuestra como hay un color mas intenso para un viernes a las 2 de la
tarde con mas usuarios con uso de la aplicacién. Lo que motiva a segmentar por ese dia y
hora para un estacionamiento que tiene a la mayoria de los usuarios como lo es Angelépolis
con una grafica de origen destino que se visualiza en la imagen 17.
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Tal como se observa en ese horario las personas visitan el estacionamiento digital y
después lo hacen en estacionamientos como Adagio, Via San Angel, Sinfonia, Solesta, Paseo
Destino, Marsala o van a controles de acceso como Anahuac, La Vista, Lomas o Las Animas.
Otra forma de representar visualmente la movilidad de los usuarios es con ayuda de un
mapa para ver las zonas con mas operaciones, la imagen 18 ejemplifica como existen nodos
de interaccién mas fuertes en la zona, principalmente en Angelépolis, Via San Angel y
Lomas.
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Imagen 18. Mapa de calor sobre zonas

Finalmente se muestra una grafica para visualizar los nodos de movilidad entre los
usuarios de una forma origen — destino. La imagen 19 representa la movilidad de los
usuarios en otro horario concurrido como un viernes a las 6 de la tarde, donde las personas
a esa visitan lugares como Via San Angel para enseguida conectar con otros como Opera,
Torres Medicas, Punta o Natura. Se encuentran grandes nodos de movilidad para
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estacionamiento y otros nodos intermedios en controles de acceso. En un caso especial
lugares como Adagio Geo no tiene otra conexién, especificando que usuarios de ese control
de acceso no acuden a otro lugar o pasan por alguno que lea sus placas.
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Imagen 19. Nodos de movilidad

Las graficas presentadas pertenecen al tablero creado para visualizar la movilidad
de los usuarios de una manera practica y eficiente que puede ser consultado de manera
online en diferentes dispositivos. Las graficas propuestas muestran a los usuarios,
operaciones, proyectos, recurrencia, origen — destino y mapa de calor para conocer las
zonas con mas operaciones en cierto periodo. La imagen 20 es la visualizacién del tablero
de movilidad propuesto con diferentes filtros.
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I'magen 20. Tablero de movilidad

5.3. Tablero de seguridad

Los datos generados por la lectura de placas ayudan a disefiar estrategias de movilidad y de
seguridad publica en el hecho de que se leen placas de los vehiculos que pasan por la zona.
En esta ocasion en la zona de Angeldpolis se generaron casi 23 millones de lecturas de
escenas para las placas de los vehiculos lo que deja basta informacién que con datos de
REPUVE se indaga sobre el estatus de un vehiculo pasando de la marca, modelo, afio hasta
si tiene reporte de robo.
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Imagen 21. Marca de autos

Para iniciar a visualizar los resultados, la imagen 21 tiene al top diez de marcas con
mas lecturas de placa teniendo a Volkswagen, Nissan, Chevrolet y Toyota entre las
destacadas. Las operaciones son menores a las de lectura de placa original porque
Unicamente se segmentan aquellas que tienen coincidencia con los datos de REPUVE que
por razones externas a este trabajo no siempre existe un resultado de consulta.

En el caso de la distribucion del modelo del automovil se propone una grafica que
mida el afio del vehiculo segmentado por el top 10 de modelo en laimagen 22. Se encuentra
que la mayoria de los automéviles son 2018 y modelos como Tiguan, Vento, Versa o Aveo.
En otro caso, el afio del modelo es en su mayoria superior a 2005. Los vehiculos mas
recientes comprendiendo que son del afio 2021 son de autos como CX-5, Sportage y March
que son muy diferentes a los que se leen de afos anteriores.

Imagen 22. Modelo de autos
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Por otro lado, la segmentacién por estado de procedencia deja a la entidad de
Puebla como el que alberga mas autos, seguido de Jalisco, Morelos, Veracruz, entre otros.
También, se muestra a los proyectos con mas operaciones de lectura de placas teniendo a
las entradas de lomas, la vista y las fuentes como las que generan mads escenas de placas

como se muestra en la imagen 23.
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Imagen 23. Proyéctds con lecturas

LOMAS DOMING

El tablero de seguridad cuenta con filtros para dejar Unicamente a vehiculos con
reporte de robo y si la lectura de placa es posterior a la fecha de reporte de robo. Al igual,
se tienen intervalos entre la fecha de actualizacidn de datos del automdvil y la lectura de
placas. De manera que podemos identificar automdéviles robados que siguen con reporte y
han sido leidos en diferentes proyectos para ver las caracteristicas que tienen y si presentan
algun patrén de comportamiento en comun.

La imagen 24 representa a las operaciones en el eje horizontal y las placas en el eje
vertical que cuentan con reporte de robo después de la actualizacién de informacidn. Se
encuentra que lugares como Lomas Volcanes Norte, Lomas Europa y Lomas Zona Azul
tienen mas operaciones de placas con robo, pero Bosques de Angeldpolis, La Concepcién y
La Cima tienen mas placas con reporte y menos operaciones.
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Imagen 24. Operaciones contra placas

Siguiendo la idea de visualizar datos respecto a los proyectos de lectura, se calcula
el primer proyecto donde se leyd la placa y el ultimo que tuvo una lectura. La imagen 25
muestra como las placas que tienen reporte de robo que han sido leidas en Bosques de
Angeldpolis no tienen lectura en otro proyecto, contrario a lo que sucede en Lomas Domino
que tiene conexiones con otros proyectos como La Cima, Las Fuentes u otros lugares de
Lomas.

Imagéh 25. Nodos de proyeétoé

Para determinar posibles horas o dias de mayor incidencia de lectura se grafica un
mapa de calor con los dias de la semana comenzando por lunes (1) a domingo (7) durante
las 23 horas del dia disponibles. En la imagen 26 no se observa un patrén de
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comportamiento de lectura marcado, sin embargo, las lecturas de automoviles robados en
su mayoria suceden entre 9 de la mafiana y 6 de la tarde de lunes a sabado.

Imagen 26. Mapa de
calor de lecturas

Mediante una gréfica que muestra en el eje horizontal las operaciones y en el
vertical los dias diferentes de lectura se plasman las placas que cuentan con reporte de
robo. Ademads, el tamafio de la burbuja indica el nimero de proyectos diferentes donde se
ha leido es placa, por ejemplo, un auto con reporte de robo puede transitar por 30 dias
diferentes en la zona y ser captado en 5 fraccionamientos diferentes. Para esta ultima
grafica algunas placas cuentan con mas de 1,000 lecturas en mas de 100 dias diferentes que
han sido captadas entre 7 y 13 proyectos diferentes. Mientras la mayoria han sido leidas
menos de 400 veces en menos de 100 dias diferentes. La imagen 27 da muestra del caso
anterior.
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Imagen 27. Operaciones contra dias diferentes
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El tablero disefiado para autos con reporte de robo con lectura de placa de la
empresa de movilidad permite conocer caracteristicas desde la marca, modelo hasta la
fecha de actualizacién de los datos para saber el estado de cada placa. En este sentido, el
tablero propuesto se compone de filtros para el estatus, tiempo de lectura o el rango de
fechas de actualizacion y operaciones de lectura. Ademas, hay graficas interesantes en
diferentes representaciones como barras, mosaico, mapas, burbujas y nodos que se pueden

ver en la imagen 28.
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Resumen de resultados

Esta investigacidon tuvo como objetivo implementar algoritmos de aprendizaje automatico
para la clasificacidn de caracteres sobre imagenes de automdéviles en la zona de Angeldpolis,
Puebla. Con base en una implementacion de algoritmos de clasificacién para 34 caracteres
identificados en las placas de las fotografias de la empresa Cargo Movil se puede concluir
que la clasificacién de caracteres tiene la precision mds alta para maquinas de soporte
vectorial con un kernel polinomial y redes neuronales con propagacién hacia atras con una
tasa de acierto de 91.93% y 91.22% respectivamente.

Los resultados de clasificacion de los algoritmos de aprendizaje supervisado
muestran que las maquinas de soporte vectorial son capaces de hacer una clasificacién
multiclase con una precision del 91.94% para los caracteres relacionados de una placa. Lo
anterior, permite identificar patrones de movilidad con las operaciones de la aplicacién que
realizan los usuarios. En concreto, para un periodo de 17 meses, se rescatan
aproximadamente 7 millones de lecturas de placa pertenecientes a los usuarios en
controles de acceso de la zona. Esto permite aumentar el conjunto de datos para obtener
caracteristicas de la movilidad de las personas. Se encuentran horarios de congestién a las
2 de la tarde de lunes a viernes en zonas como Lomas de Angeldpolis y La vista, los dos
fraccionamientos mas importantes de la ciudad.

Por otro lado, la identificacién de los caracteres de la placa permite indagar sobre
las caracteristicas de automdviles con reporte de robo en la zona. De esta manera, se
mencionan a los autos con reporte de robo anterior a la lectura de placa que tienen. Es asi,
como algunos fraccionamientos tienen autos con reporte de robo que no son leidos en otras
partes, también se encuentra que la zona de Lomas Zona Azul tiene un transito de autos
con reporte de robo mas alto que circulan a las 9y 10 de la mafiana.

La informacién obtenida por la clasificacion de caracteres es primordial para
solventar los problemas de movilidad de la ciudad. Este aporte abarca la movilidad de una
de las zonas mas importantes del pais y contribuye a la seguridad publica de la misma.
ademas, se encuentra que la lectura de placas es un contribuyente al crecimiento de Cargo
Movil; aumentan las operaciones y los usuarios activos de la aplicacién que permite tomar
decisiones estratégicas sobre el comportamiento de los usuarios y la aplicacion.
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CONCLUSIONES

El estudio de la integracidn de las lecturas de placas con la informacion de las operaciones
de los usuarios para detectar patrones de movilidad y caracteristicas de autos con reporte
de robo en un tablero de inteligencia de negocios obtuvo resultados satisfactorios con las
tres dreas de conocimiento como ciencia de datos, modelos computacionales e inteligencia
de negocios. Segun el objetivo principal, se detectaron patrones de movilidad en la zona
entre estacionamientos privados, fraccionamientos y torres de negocios, ademas, se
describieron las caracteristicas de automoviles con reporte de robo. Con esta informacién
se detecta una contribucién de 7 millones de operaciones de placas a los datos de la
aplicacion y la deteccidn de patrones de usuarios como horarios de congestién, rutas de
origen-destino y saturacién de zonas.

El cumplimiento del objetivo principal se debe a la contribucién de los objetivos
secundarios planteados. Para detectar las placas de los automoviles que transitan en la zona
se comparan algoritmos de aprendizaje automatico para clasificar los caracteres inmersos
en las placas. Se ejecutan 4 diferentes enfoques de modelos computacionales como vecinos
cercanos, maquinas de soporte vectorial, bosques de clasificacién y redes neuronales. Los
resultados de la comparacién de algoritmos se guian a utilizar las maquinas de soporte
vectorial con su clasificacion por hiperplanos dptimos de forma lineal al obtener un 91.94%
de precision en el conjunto de datos de prueba. La precisién obtenida de la aplicacién de
algoritmos brinda la posibilidad de integrar las lecturas de placas con las operaciones de los
usuarios en distintos servicios como parquimetros, controles de acceso y estacionamientos
privados.

Los resultados del estudio coinciden con los relacionado al marco tedrico, en el
sentido del soporte tedrico y conceptual. Lo anterior, se puede relacionar con el alcance
gue tienen los sistemas de lectura de placas para solventar tareas laboriosas y propensas a
errores humanos con herramientas tecnoldgicas como modelos computacionales que lo
pueden hacer mas rapido y con mayor precision. El enfoque de aprendizaje automatico
supervisado permite entrenar modelos para clasificar los caracteres de nuevas placas; se
facilita el trabajo de captura de placas mientras el tiempo transcurrido se puede emplear
en otras actividades.

Es vital reconocer que existen limitantes en la investigacion como la obtenciéon y
procesamiento de datos. En esta situacion, se obtuvo un conjunto de datos de 1,020
caracteres que fueron segmentados de forma manual, porque no se tuvo en cuenta la vision
computacional para utilizar algoritmos que hagan esta tarea, ademas, solo se utilizo el
histograma del gradiente para obtener caracteristicas del conjunto de datos y no se
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probaron otros enfoques para el procesamiento de los datos porque estudios recientes
como el de Lubna et al. (2021) concuerdan que este es el método mas usado y efectivo. En
el caso de querer implementar la clasificacion de caracteres descrita en el estudio se debe
tener en cuenta que no es un sistema robusto que se pueda replicar, porque las escenas
tomadas por la empresa de movilidad tienen ciertas caracteristicas en la camara como
altura, resolucion e iluminacion que son especiales para su correcto funcionamiento.

Aln con ciertas limitantes encontradas, la importancia del estudio no disminuye el
alcance que puede tener. La informacién que se tiene para una ciudad urbana en
crecimiento como Puebla es limita y restringida por el levantamiento de encuestas vy
procesamiento de la informacidn que toma varios afos. Este estudio confiere la posibilidad
de tener informacion relevante, actual y disponible para la deteccion de patrones de
movilidad. Ademds, se amplia el conocimiento disponible integrando una plataforma de
lectura de placas con una aplicacion que gestiona el acceso a lugares publicos y privados
mientras se pueden obtener caracteristicas inherentes a la movilidad como caracteristicas
de los vehiculos que transitan por la zona.

Por otro lado, se consideran los resultados inesperados que puede tener la
clasificacién de caracteres como la aparicion de caracteres no considerados en lista
propuesta, esto puede ocurrir por la lectura de vehiculos con placas de otro pais. Otro
resultado inesperado es la asignacion de vehiculos para los usuarios de la aplicacién, esto
sucede porque un usuario puede tener mds de un auto para moverse, pero en la lectura de
placa se asigna el ultimo registro en la aplicacién. Por ultimo, se pueden identificar placas
de un automavil ajeno a la zona de estudio, esto porque no se tiene una precision del 100%
y puede ocurrir una coincidencia de lectura con una placa que no tiene operaciones en la
zona elegida.

Los modelos computacionales propuestos fueron aplicados para clasificar
caracteres de imagenes tomadas por la empresa de movilidad. La implementacion de los
modelos computacionales impacté en el orden de obtener lecturas de placa de los vehiculos
gue transitan en la zona con cdmaras para el acceso a determinados lugares. El conjunto de
datos resultante de la lectura de placas se puede integrar con otras fuentes de datos
utilizando técnicas de ciencia de datos. De tal forma, que la ciencia de datos impacta en la
transformacioén e integracién de fuentes de datos estructuradas y no estructuradas para su
analisis. Y es en este Ultimo punto es donde la inteligencia de negocios toma lugar para
visualizar las relaciones entre los diferentes datos e impactar en la toma de decisiones para
la movilidad y seguridad publica.

Para futuras investigaciones se recomienda utilizar otro conjunto de datos como la
toma de escenas en via publica para el control de velocidad en la ciudad. En el caso de
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Puebla, las cdmaras para el control de velocidad se encuentran localizadas en diferentes
avenidas y pueden expandir el conocimiento sobre los patrones de movilidad. También, se
recomienda un sistema de control de velocidad diferente al actual que pueda calcular la
velocidad promedio de automdévil con lecturas en entrada y salida en avenidas que lo

permitan como lo es periférico.
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