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Abstract—In Peru, the number of vehicles increased in the
last decade, therefore, the automatic control requires a long
database with a specific license plate model. It should be used for
registration, evaluation and information extraction associated to
the cars to control access parking with a particular license plate
characteristic, especially for government buildings, therefore,
an automatic evaluation of the license plate should be more
dynamic and effective than European systems due to quantity
of characters, specific segmentation and additional information
in the Peruvian plate. License plate recognition is a widely
applied system in artificial vision for the automatic obtaining
of car license plates. This research article seeks to design a
Peruvian license plate recognition system to reduce the time
of vehicle registration and it involves accurate recognition of
the plate location and extraction. Image processing techniques
are used using the Python programming language, together with
the OpenCYV library. In addition, with YoloV4 a neural network
is trained to locate the area where the license plate is located
to facilitate the application of an Optical Character Recognizer
(OCR). Our findings are a new improvement and evaluation
in the traditional license plate software, with a new Peruvian
database, so it allowed extracting the registration information
instantly with high accuracy evaluated with 200 to 1000 images;
therefore, the new contribution is the improvement in the false
positive values with an accuracy of 100%, rate of failure of 0%
and the sensibility of 100% with a specificity of 100% (neural
network trained with 1000 images); besides it is the database for
the future works for Peruvian cars.

Index Terms—Artificial vision, license plate recognition, optical
Character, vehicle.

I. INTRODUCCION

ctualmente, en el Perd, el mercado de automoviles

ha aumentado, asi como los centros comerciales y
estacionamientos para poder guardar el vehiculo y mantenerlo
seguro durante una jornada de compras o paseos. El flujo
de ingreso de los automdviles a estos estacionamientos se
ve ralentizado por la fuerte demanda de parqueos seguros y
el registro manual de la matricula del vehiculo, ocasionando
congestién y estancamientos en autopistas, especialmente en
Pert con su capital Lima, que cuenta con 31.2 millones de
habitantes y 8.2 millones de vehiculos [19].
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Debido a esta problemadtica, surge la necesidad de lograr
un ingreso mds dindmico a estacionamientos, con la minima
intervencion de la mano del hombre para reducir tiempo, costo
en recursos humanos y evitar congestiones. Por otro lado, con
el avance de la tecnologia se han logrado crear métodos para
la deteccién de objetos en imédgenes en tiempo real, incluso se
puede obtener los caracteres presentes en una imagen tomada
del vehiculo para identificar la matricula utilizando visién
artificial y redes neuronales. Ademds, existen herramientas
de programacién y librerias, como Python y OpenCV, que
facilitan la elaboracién de un cédigo para la ejecucion de
dichas tareas. Con lo expuesto anteriormente, se plantea la
siguiente pregunta: ;Se podrd realizar un sistema para el
reconocimiento de placas vehiculares en Pert, que pueda ser
implementado en el acceso de estacionamientos privados para
controlar la entrada y salida de automdviles peruanos con una
nueva base de datos?

II. METODOLOGIA
A. Metodologia PICOC

En otro aspecto, se realiz6 la bisqueda en la base de datos
IEEE, Science Direct y Scopus con la siguiente cadena de
busqueda sistematica: (License plate) AND (Neural Network)
NOT (Trajectory) NOT (Speed) NOT (Tracking) NOT (Tem-
perature) Los resultados fueron de once articulos en un inter-
valo de afios entre 2019 y 2021, de las cuales se escogieron
6 articulos. Adicionalmente se realizé la buisqueda con el
siguiente Search String: (License plate) AND ((Tensorflow)
OR (Tesseract)) Entre los afios 2017 y 2021 se encontraron
diéz articulos, de los cuales se escogieron tres, dando un
total de nueve articulos para la elaboracién del estado del
arte. En la tabla I, las técnicas de visidon artificial, en la
tendencia del 2019 fue la aplican mdédulos para deteccién y
reconocimiento de la placa vehicular, siendo tres los médulos:
Red de propuestas, Red de refinamiento y Red de salida. En
el médulo de reconocimiento se emplea un tipo de algoritmo
de extremo a extremo (End to End) para reconocer el texto
de la placa [5]. Por otro lado, en revisando las tendencias
del procesamiento de imagenes desde el 2017 al 2019, se
aplican un limitante dentro de un rango de colores para que se
muestra la placa vehicular con mayor intensidad. La imagen
en blanco y negro muestra claramente los caracteres de la
placa vehicular una vez realizado el tratamiento de la imagen
[9]. Finalmente, como factores, las placas vehiculares tienen
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TABLA 1
TABLA DE EVALUACION DE BUSQUEDA SISTEMATICA

Evaluacién Aporte

Visién artificial ~ En el disefio se realiza el entrenamiento de una red

utilizada para  neuronal convolucional con una cantidad consider-

reconocimiento able de muestras, estas a su vez estan divididas en

de placas  imdgenes de muestra y prueba. Luego son llevadas a

vehiculares resoluciones bajas para un procesamiento mas rapido
[1]. Después de la etapa de entrenamiento, se generan
archivos con extension XML que luego son conver-
tidos a TFRecord que son interpretados por Tensor
Flow [2].

Procesamiento El color en algunas placas vehiculares describe el tipo

de imdgenes de vehiculo, es por ello que se puede emplear el filtro
Canny de OpenCV para poder clasificar un modelo de
vehiculo por el color de su matricula [4].

Criterios o La velocidad de deteccion de un sistema de deteccién

métodos  que
se utilizan para
evaluar los
resultados  de
la simulacién
del sistema.
Factores  que
garantizan

un mayor
porcentaje  de
éxito en el
resultado  del

de placas vehiculares varia segtin el método. YOLOv3
es un tipo de red neuronal, el cual realiza el entre-
namiento. El resultado del entrenamiento se ejecuta
en un entorno de python y la velocidad de deteccién
es de alrededor de 42ms [8].

Se emplean grandes cantidades de muestras para un
dataset mas robusto. Para una mejor clasificacién se
emplean 2049 imdgenes para detectar placas vehic-
ulares de una localidad (Taiwan) y 3977 de otra
(China). Los resultados superan el 95% de precision
en la deteccién [3]. De igual manera, el método de

sistema de identificacion puede garantizar un mayor porcentaje
reconocimiento  de éxito en el reconocimiento de la placa. La seg-
de placas  mentacion de los caracteres e identificacién de los
vehiculares. patrones pixel a pixel, resulta en un porcentaje de

éxito bastante alto en tres grupos de dataset (superior
al 97% ) [6]. .

similitud de una localidad a otra, pero eso no garantiza un
porcentaje de éxito elevado. Si se emplea un dataset con placas
de distintos tamafios y caractereisticas, se puede notar una
eficiencia por debajo del 90% [7]

De acuerdo con la tabla de la bisqueda sistemadtica, para
realizar un correcto reconocimiento de la placa vehicular, se
deben realizar los pasos siguientes:

o Se debe tener una cantidad considerable de muestras para

que la deteccion sea lo mds precisa posible [3].

o Realizar el entrenamiento de diversos conjuntos de datos
para placas vehiculares, que permitan establecer la canti-
dad de muestras necesarias para el reconocimiento de la
placa vehicular.

o Priorizar la velocidad de deteccion de la placa vehicular
para garantizar una mayor eficiencia del sistema [8].

o Emplear el motor de reconocimiento 6ptico de caracteres
(OCR), una vez detectada la placa del vehiculo [9].

III. ESTADO DEL ARTE

Un estudio realiza una comparaciéon de algoritmos
relacionados con la detecciéon de placas vehiculares [1]. Se
emplea un dataset de 300 imdgenes a una resolucién de
480x360, todas ellas tomadas por cdmaras en una ciudad de
Turquia. Uno de estos algoritmos se denomina Red Neuronal
convolucional de regién mds rdpida (Faster — R-CNN) y
otro como Red neuronal totalmente convolucional basado
en regiones (Based — Region FCN). En una primera prueba
ambas obtienen una precision cercana al 100% para la
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detecciéon de placas vehiculares. En una segunda prueba
se obtienen resultados similares destacando Faster R-CNN,
obteniendo un porcentaje de precision del 95%. El autor
afirma que las CNN son mds eficaces para la deteccién de
objetos en imdagenes de gran tamafio. Todas estas pruebas
fueron realizadas con Tensorflow y Google colab, el cual te
da la posibilidad de utilizar una tarjeta grafica en la nube.

En la tabla II se muestra las limitaciones de las dltimas
técnicas de procesamiento de imagenes aplicadas a placas de
rodaje. Asimismo, investigaciones desde el 2018, dan énfasis
en el uso de tensores como metodologia que permita la
deteccién de placas vehiculares [2]. Un total de 480 muestras
pasan por un proceso de etiquetado (seleccidon del drea de
la placa vehicular). El dataset generado es un archivo XML
que luego es convertido en uno de formato TFRecord que
es interpretado por Tensorflow. Luego durante el proceso de
entrenamiento y pruebas, realiza la utilizacién de los datos
de entrenamiento, convolucién y la capa de agrupacion.
Ademads el algoritmo propuesto realiza una serie de fases
de entrenamiento y pruebas hasta alcanzar una alta tasa de
precision. En los resultados de la Tabla II, se muestra la
evolucion y limitaciones para cada capa de la red neuronal,
asociada a la segmentacién y dificultades en la doble fila
de informacién; en la capa de convolucion, para reconocer
los bloques de datos de placas de la Unién Europea y
finalmente las capas de activacién con la de agrupacion,
ayudan para mejorar el resultado asociado a la calidad de
imdgenes de baja resolucién de 63% a 78%. Esta ultima
capa, de agrupacion, contiene tantas neuronas como clases
para predecir la ubicacién de la placa. En la etapa final, se
dibuja un cuadro en la imagen con la ubicacién de la placa
vehicular con el porcentaje de precisién de la misma.

Otro estudio realizado emplea técnicas de reconocimiento
de placas vehiculares basadas en redes neuronales, ademads
de la identificacion de los caracteres [3]. El método consiste
en dos detectores de objetos totalmente convolucionales de
un solo estado. Esta técnica predice la ubicacién de las
“bouding boxes”, las cuales contienen informacién de los
objetos a detectar en fragmentos de la imagen, localiza su
parte central, la orientacién y por ultimo clasifica las placas
y los caracteres. El trabajo realizado ,denominado ALPRNet,
esta implementado en PyTorch y ResNet-50. Se emplean
2049 de Taiwan para la prueba denominada AOLP y 3977
imdgenes de china denominadas PKU. En los resultados de
AOLP todas sobrepasan el 95% de precisién tanto como
para la deteccién y el reconocimiento de placas vehiculares.
En los resultados de PKU donde solo se detectan las placas
vehiculares y ademds estd subdividido en 5 grupos (datasets),
se obtiene una exactitud por encima del 99%.

Por otro lado, un Método basado en CNN-RNN para el
reconocimiento de matriculas [4] adiciona una clasificacion
extra, matriculas privadas o publicas. Las placas vehiculares
se clasifican por su color de fondo, utilizando detector de
borde Canny, que separa la informacién del primer plano y
el fondo. Luego de este proceso, las imdgenes clasificadas
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TABLA 1II
EVOLUCION Y LIMITACIONES DE LA TEORIA ACTUAL
Investigacion Limitaciones
Redes convolucionales  Limitacién en el proceso de segmentacion

con YoloV3 aplicando
método de Jordanian
(2020) [22]

Segmentacién  binaria

(2021) [20]

Reconocimiento de
varias capas con Filtro
Sobel 'y filtro de
densidad para mejorar
caracterfstica de placas
(2021) [21]

Sighthound (2022) [23]
Redes antagénicas de
doble generacion para
mejora de imagen y su-

con YoloV3 tiene 87% de precision para
placas con doble fila de informacién [22],
debido al proceso de segmentacién que
origina errores al extraer la informacién
de doble fila con tamafio distinto y con
menos caracteres.

Si el carro es de unién europea, se seg-
menta en 7 bloques con 14 segmentos,
no segmenta menos caracteres [20], en
Pert se tiene 6 caracteres y 4 en la parte
superior, a doble fila.

Se puede utilizar solo para sistemas bina-
rios, no es apropiado para doble linea de
nimeros como las placas peruanas.

Permite una precision del 63% [22], [23].
Incrementa la precision para imdgenes de
baja resolucién a 74.5% y 78% para ima-
genes de alta resolucion.

per resolucion.

Neighborhood pixel Identifica los bloques de texto del
variance [24], el cual video con recuperacion 79.34%, precision
permite identificar  71.63% y medida f 75.28%.

la ubicacion de los
candidatos de texto en
las imdgenes, divididos
en componentes R, G y
B

pasardn por CNN y RNN (Red Neuronal Recurrente), incluido
un BLSTM (Bi-directional Long Short Term Memory), para
el reconocimiento de los caracteres de la matricula.

Otro método a mencionar es la Red Neuronal Multitarea
para la deteccién y reconocimiento de matriculas [5]. Este
trabajo tiene varias ventajas, puesto que es una red en
cascada con estructura simple, de alta precisién y tiene bajo
costo computacional. Utiliza una compilacién de placas de
China. Ellos utilizan una mejora de una MTCNN (Multi-Task
Convolucional Neural Network), que es usada principalmente
para la deteccién de puntos clave del rostro y reconocimiento
del mismo.

Asimismo, en el 2021, se han realizado investigaciones
que permiten mejorar el desempefio del procesamiento de
imagenes usando YOLOv4-DenseNet, comparado con Ia
version de YOLOV3, comparando ambos resultados con la
calificacion F1 [25].

La arquitectura del MTCNN se divide en dos grandes
moédulos: médulo de deteccion y mddulo de reconocimiento.
El médulo de deteccién alberga tres redes. La primera,
P-Net (Red de propuestas), obtiene el cuadro delimitador de
vector de regresién y utiliza Supresién no maxima (NMS)
para obtener la mejor deteccién del candidato de licencia;
por esa razén tiene un umbral bajo para maximizar la
toma de muestras positivas y recaudar mayor informacién
de matriculas. La segunda, R-Net (Red de refinamiento),
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filtra los candidatos negativos que tienen malos efectos,
optimizando la prediccién de los candidatos seleccionados.
La dltima, O-Net (Red de salida), ubica cuatro posiciones
de esquina de la placa. En el mddulo de reconocimiento de
la licencia de placa, se utiliza CNN y CTC (Connectionist
Temporal Classification) con un algoritmo End to end (de
extremo a extremo) para emitir el texto de la placa sin
segmentar. También se subdivide este segmento en tres capas:
convolucionales, recurrentes y de transcripcion. Aqui se
obtienen resultados del 98% de precisién en reconocimiento.

Entre las técnicas de LPR se destaca particularmente la
segmentaciéon semadntica. Para emplearla primero se debe
tener la imagen que contenga la placa e identificar el color
de fondo, y luego se aplica la técnica. Como resultado se
obtiene el mapa semdntico de la imagen de la matricula,
cuyos valores son la clase de caracter que contiene cada pixel,
que finalmente son operados para obtener la secuencia de
caracteres de la matricula. [6] Sin embargo, en los mapas de
segmentacion semdntica resultantes no se pueden diferenciar
los caracteres sucesivos del mismo tipo.Aplicando un médulo
de recuento adicional a la técnica, la segmentacién semdntica
obtuvo resultados del 99% em conjuntos de datos publicos
de matriculas (AOLP y Media Lab).[6]

Cuando se utilizan imagenes que contienen autos con
placas en escenarios distintos es necesario aplicar mas etapas
e integrar una serie de métodos para lograr el eficiente
reconocimiento de placas en vehiculos en situaciones
no controladas. Para esto se emplea redes neuronales
convolucionales (CNN) y un algoritmo de Reconocimiento
Optico de caracteres (OCR). El Método se divide en 3 partes:
1) Deteccion del vehiculo empleando algoritmos libres de
deteccidn de objetos, 2) License Plate detection (LPR) donde
se crea una CNN que identifica una placa en sus diferentes
posiciones/dngulos dentro de una imagen para rectificarla de
manera que se reubique plana y frontal al finalizar el proceso.
y finalmente el 3) OCR que emplea YOLO. Los resultados
de este método compuesto no logran superar la exactitud
promedio de 89.33% en las pruebas a las que se le sometid.
(Datasets con diferentes placas de diferentes paises).[7]

Por otro lado, se utiliza la deteccion de secuencia
de caracteres generalizada, para mejorar la exactitud de
reconocimiento de placas vehiculares, cuando el banco de
imdgenes es procedente de varios paises [8]. En esta dltima
parte es muy interesante, puesto que el algoritmo detecta
la secuencia de los caracteres sin importar c6mo estén
distribuidos, de esta forma usan un algoritmo universal que
se puede aplicar a cualquier pais.

Tambien se han realizados LPR con base en procesamiento
de imdgenes con OpenCV y Tesserat [9]. Sin embargo, R.
R. Palekar et al. en su proyecto “Real Time License Plate
Detection Using OpenCV and Tesseract” [9], la cual es muy
practica puesto que no se entrena una red, en cambio se
utiliza filtros para procesar la imagen y con un detector de
bordes obtener el area de la placa, que luego es procesada por
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el OCR. La desventaja de esta técnica es que si los bordes
de la placa son irregulares no se podra detectar la placa
correctamente.

A. Diseiio de la Investigacion

Para el presente trabajo de investigacion se aplicé un disefio
cuasi-experimental. El disefio de este sistema de deteccién de
placas vehiculares con redes neuronales utilizando el lenguaje
de programacién Python abarca el procesamiento de imédgenes,
el entrenamiento con redes neuronales y la simulacién de
todo el sistema. Para la simulacién, se utiliza una imagen
de la parte frontal o trasera de un automdvil. Esta imagen
es procesada por el modelo entrenado, que devuelve o no la
placa sefialada en un rectangulo. Este modelo, que previamente
fue generado por el entrenamiento con multiples muestras de
placas vehiculares, nos da como resultado el drea de interés, es
decir la zona donde se encuentra la placa vehicular. Luego se
aplica una herramienta de reconocimiento optico de caracteres
(OCR), para obtener la matricula.

B. Método y Enfoque de la Investigacion

Se inicia de una teorfa general y va a lo especifico, con-
siderando la contribucién de varios autores con sus respectivas
investigaciones relacionadas al tema, en donde se mejord
la deteccién de objetos y del reconocimiento de caractéres
(nimero de placa) en imdagenes. El desarrollo del sistema
se realiz6 mediante el modelamiento de un algoritmo de
c6digo abierto en Python YolovV4 por las ventajas para el
uso de librerfas de visién artificial y modelamiento de redes
neuronales que presenta dicho software.

El enfoque de investigacion cuantitativa, permite medir la
eficiencia en la clasificaciéon mediante la exactitud, tasa de
error, sensibilidad y especificidad. Por un lado, se dese6 de-
tectar la placa vehicular de un automévil mediante la creacion
de un sistema con redes neuronales convolucionales que tienen
como entradas para el entrenamiento imdgenes en formato .jpg
de la parte frontal o posterior del auto donde se encuentra
la placa, luego esta imagen es procesada para detectar la
zona donde se encuentra el objeto, para luego ser recortada e
identificar el nimero de placa utilizando un reconocedor 6ptico
de caracteres. Por otro lado, se desea medir los resultados para
obtener el mejor rendimiento.

C. Detalle de las Placas en Perii

La presente investigacién, se enfoca en optimizar el re-
conocimiento de placas especificas para un paifs, por las
diferencias en otros paises, las caracteristicas principales de
la nueva base de datos son las siguientes:

o La actualizacién de las placas en Perd, tiene un nuevo
disefio obligatorio para todas las unidades.
Algunas caracteristicas suelen variar dependiendo de la
modalidad o tipo de servicio que estos presten [18].

o Los conductores de vehiculos presentan resistencia al
cambio de placas; conservando modelos de placas que
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no estan actualizados a la normativa actual, o el en-
vejecimiento de las matriculas, las cuales pueden estar
borrosas, con adornos luminicos o fuera de su posicién
horizontal habitual; siendo una baja calidad en la placa,
aunque la fotografia sea de buena calidad.

« Solucionar la dificultad del procesamiento para la identi-
ficacion de los caractéres especiales de la placa Peruana,
como en la figura 1, teniendo en cuenta la bandera,
palabra Perd, cédigo de seguridad, letras de la licencia.

D. Variable Dependiente e Independiente

En la Fig. 2, se identificaron cuatro variables: inde-

pendientes, asociado a la claridad de la imagen a través de
una escala de tres valores, asimismo, el nimero de muestras
utilizados para el entrenamiento del modelo de deteccidn,
basado en pruebas de 200, 400, 600, 800 y 1000 muestras,
siendo el caso de estudio evaluado con la finalidad de verificar
el aprendizaje y precisiéon del modelo de clasificacién y
deteccién segun nimero de imdgenes.
Seguido se considera el dngulo de visiéon basado en las
coordenadas 3D de ubicacion de la cdmara, y los tipos de
plataforma considerados para la aplicacién de los algoritmos
que son YoloV4 y Tesseract OCR. Las cuatro variables inde-
pendientes, actian directamente sobre el modelo de deteccion
y reconocimiento de placas vehiculares peruanas.

E. Diagrama de Bloques para la Deteccion de las Placas

Por otro lado, se ha medido los resultados para obtener el
mejor rendimiento, de acuerdo al diagrama de bloques Fig. 3.

Bandera
Peruana

Holograma de alta

, seguridad con el
__ numero de placa

Palabra PERU en alto relieve

enel.

LAY,

EFH 147

MTC Sellode agua de alta
sequridad (en todo la
lamina retrorefiectiva)

Cddigo de matricula en
alto relieve

Cadigo de sequridad
grabado por laser

Fig. 1. Detalles fisicos de la placa de rodaje peruana. Ministerio de
transportes y comunicaciones.

IV. CAsoO DE ESTUDIOS

Para el entrenamiento se recopilaron una cantidad de 1000
imagenes de autos que contienen placas vehiculares, tanto de
la vista frontal del vehiculo como trasera, como la Fig. 4.
Se realizaron cinco entrenamientos indepedientes, donde se
utilizaron 1000 imdgenes, 800 imdgenes, 600 imdgenes, 400
imagenes y 200 imdgenes en cada uno de los entrenamientos
para comparar la precision de los resultados que se obtienen.
Todos los entrenamientos tuvieron parametros iguales. Siendo
cada imagen etiquetada, seleccionando el drea de la placa
vehicular de manera manual. Este proceso es tnico, ya que
para cada etiquetado se genera un archivo de extension txt. Fig.
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[Caridad de imagen)] [Nimero de muestras]

Pruebas con:

Escala de nivel: 200, 400, 600, 80O

Baja Y 1000 muestras.

Media

Alta

Modelo de deteccidn y

i mis de
placas vehiculares peruan

Coordenadas
¥ oloVi4

Vista directaa la placa
Tensor Flow:

[Angula de vision] [Tipos de algoritmos]

Mayor variacién del| Dependiendo del
angulo de visidn, tipo de algoritmo,
hay menos varia la precisidn
probabilidad de la | de la deteccidn.

placa detectada.

- Mayor claridad de| Mayor cantidad de
Variables la muestras, se
conceptuales imagen. obtiene | obtiene un

mayor porcentaje | sistema més

de éxito robusto y eficiente

Fig. 2. Informacién de las variables dependiente e independientes.

Recoleccion de dates y
entrenamiento

Recopilacién
de muestras
u Imagen de entrada
Redimensionado
(320x240)
h 4

Escalado a grises
Prepocesamiento
L
Entrenamiento
v

Deteccién de
> placavehicular

h 2

Segmentacidn

v
Reconocimiento
Sptico de
caracteres

Fig. 3. Diagrama de bloques para el entrenamiento y recoleccién de
datos.

Image:33 |

Fig. 4. Proceso de etiquetado de una imdgen .

5 muestra como es almacenado la etiqueta “placa”, donde se
encuentran cinco valores. El primero de ellos es la identificaion
de indice de clase, en nuestro caso solo tenemos una clase, por
lo que a la clase ‘placa’ se le asigna la ID de nimero 0. Los
otros cuatro valores, son las coordenadas de la ubicacién de
la placa en la imagen, representando la altura y el ancho del
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limitador. Todas las imdgenes y etiquetas se almacenan en una
sola carpeta comprimida

b 0.4724358374358974 0.6068376068376068 ©.12435897435897436 0.09914529914523914

Fig. 5. Etiqueta generada.

A. Entrenamiento

Para el proceso de entrenamiento se utiliza el entorno de
programacién de Google Collaboratory (Collab), donde se crea
un notebook, utilizando el lenguaje de programacién Python.
Se debe tener una carpeta en Google Drive con nombre
“yolov4”.

Inicio

hd

¢Deteccion
valida? l

Si
v
No

éReconocimiento
valido?

Si

Placa
vehicular en
texto

Fin
Fig. 6. Diagrama de flujo del proceso de entrenamiento.

La carpeta que contiene las imdgenes y sus respectivos
etiquetados son comprimidos en un archivo llamado ‘obj.zip’,
para ser subida a la carpeta ‘yolov4’ de Drive. El siguiente
paso es descargar el archivo yolov4-custom.cfg del directorio
darknet/cfg, dicho archivo de configuraciones es perzonalizado
con las siguientes caracteristicas:

e En el apartado training, batch=32 y subdivions=16.

o El ancho y alto (width y height) tendran el valor de 416.

o EI nimero de iteraciones seran un maximo de 6000 (max
batches=6000).

e Los pasos (steps) serdn el 80% y 90% del ndmero
maximo de iteraciones (steps=4800,5400).
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o En la parte final del archivo, veremos tres capas [yolo]
donde aparecerd el nimero de clases, en este caso

classes=1.

o También se modifica el nimero de filtros de la capa
convolucional previa a cada capa [yolo], filters=18, Fig.

7.

Archivo  Edicion Formato Ver Ayuda
[net]

# Testing
#batch=1
#subdivisions=1
# Training
batch=32
subdivisions=16
width=416
height=416
channels=3
momentum=0.949
decay=0.00085
angle=@
saturation = 1.5
exposure = 1.5
hue=.1

learning_rate=8.001
burn_in=1660
max_batches = 6000
policy=steps
steps=4800,5400

[convolutional]
size=1

stride=1

pad=1

filters=18
activation=linear

[yolo]

mask = 6,7,8
anchors = 12, 16, 19, 36, 48, 28,
classes=1

num=9

Jjitter=.3
ignore_thresh = .7
truth_thresh = 1
random=1

scale_x_y = 1.85
iou_thresh=0.213
cls_normalizer=1.0
iou_normalizer=e.e7
iou_loss=ciou
nms_kind=greedynms

beta_nms=0.6

scales=.1,.1 max_delta=s

Fig. 7. Perzonalizacién del archivo ‘yolov4-custom.cfg’.

Se cred los archivos obj.data y obj.names, donde se almacend
el nimero de clases, los archivos train.txt y test.txt que se
generan después de la creacién de los archivos mencionados;
finalmnte, se generd el archivo con el nombre de la clase
‘Placa’, respectivamente.

Paso siguiente, se ha creado el archivo process.py en la Fig.
8, el cual es un cdédigo en python con las instrucciones para
crear los archivos train.txt y test.txt, donde estan las rutas
del 90% de imdgenes para el entrenamiento y 10% de las
imagenes para las pruebas, respectivamente. En el notebook

import glob, os

current_dir = os.path.dirname(os.path.abspath(_ file_))
print(current_dir)

current_dir = 'data/obj’

percentage_test = 10;

file train = open( ‘data/train.txt )
file test = open(‘data/test.txt’, 'w')

counter = 1

index test = round(100 / percentage test)

for pathAndFilename in glob.iglob(os.path.join(current dir, "*.jpg”)):
title, ext = os.path.splitext(os.path.basename (pathAndFilename))

if counter == index_ test:
counter = 1
file test.write(“data/obj”
else:
file train.write(“data/obj” + "/ + title + ".jpg" + "\n")
counter = counter + 1

Fig. 8. Archivo ‘process.py’.

de Google Collab, se habilita el uso de OpenCV; GPU,
CUDNN, CUDNN HALF y LIBSO. Finalmente, se ejecuta
el archivo process.py para la creacion de los archivos train.txt
y test.txt, estos archivos contienen 90% de imdgenes para
el entrenamiento y 10% de las imdgenes para las pruebas,
respectivamente. A continuacion, se descargan los pesos
pre-entrenados YOLOv4, haciendo uso del aprendizaje por
transferencia.

TABLA III

EVALUACION DE RESULTADOS

N=1000 N=800 N=600 N=400 N=200
VP 60 56 60 60 60
VN 40 39 40 40 40
FP 0 5 0 0 0
FN 0 0 0 0 0
Total 100 100 100 100 100
Exactitud 100% 95% 100% 100% 100%
Tasa de error 0% 5% 0% 0% 0%
Sensibilidad 100% 93% 100% 100% 100%
Especificidad ~ 100% 98% 100% 100% 100%
Precision 100% 92% 100% 100% 100%

V. DISCUSION

Se realizaron las pruebas de la deteccién, dando como
resultados la deteccién vélida de las placas vehiculares, como
se muestra en la Fig. 9; en la cual se puede comprobar la
eficacia de esta red neuronal puesto que detecta correctamente
una placa con diferentes dngulos de perspectiva.

Fig. 9. Deteccién vdlida de una placa vehicular con calidad media.

Para evaluar la eficiencia del modelo entrenado en YoloV4,
se utiliza 100 imdgenes que no se encuentran en la base
de datos de entrenamiento ni de prueba, donde 60 imigenes
contienen una placa (imdgenes positivas) y 40 imagenes no
contienen placas (imdgenes negativas). Ademads, se realiza
la evaluacién de los resultados verdaderos positivos (VP),
verdaderos negativos (VN), falsos positivos (FP) y falsos neg-
ativos (FN). En la tabla II se muestra los resultados obtenidos
en cada red, siendo N el niimero de imdgenes. Se logra apreciar
que el mayor error se presenta en la red con 800 imagenes,
estabilizandose en las 1000 imdganes para el entrenamiento.

Para verificar el célculo de exactitud en la ecuacién 1.

VP+ VN

Ezxactitud = TOTAL (D
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TABLA IV
COMPARACION CON OTRAS METODOLOGIAS

Exactitud Tasa de
Error
100% 0%

Descripcion Sensibilidad Especificidad

CNN y
YoloV4 con
N=1000
CNN y
YoloV4 con
N=800
YoloV3

y método
Jordanian
Sighthoun
con
iméagenes

de alta
resolucion
Sighthoun
con
iméagenes

de baja
resoluciéon

100% 100%

95% 5% 93% 98%

87% 10% 88% 87%

78% 22% 80% 86%

63% 37% 81% 79%

El valor de tasa de error, se obtiene de la ecuacién 2.

FP+ FN
Tasadeerror = TOTAL )
El valor de sensibilidad, se obtiene de la ecuacion 3.
VP
ibilidad = —————— 3
Sensibilida Total Positivos )

La especificidad se obtiene de la ecuacién 4.

VN

Especificidad = ——————— 4

pecif Total Negativos @

Finalmente, la precision basado en el célculo de los valores
positivos, en la ecuacién 5. Siendo el valor "TotalNegativos"
la cantidad de imdgenes clasificadas de forma incorrecta y
"TotalPositivos" las imagenes clasificadas de forma correcta.

VP

P = 5
ress Totalclasi ficadospositivos ®)

Las limitaciones principales se pueden dividir en 3 aspectos:

e Tiempo, el CMD de Windows llega a los 1500ms,
comparado con el Google Colab, son 200ms; para un
entrenamiento de 1000, la memoria RAM es estable con
un minimo de 16Gb. El uso del GPU mejora el tiempo
de respuesta para el procesamiento de informacién.

o Cantidad minima de imdgenes para entrenamiento, la cual
requiere como minimo 1000 imdgenes, para obtener la
mejor precision.

o Calidad de informacién, y direccion de las imégenes.
La presente investigacidon permite clasificar placas en Pert,
de seis digitos con segmentos de doble linea y con alta
precision. Por lo cual, este método mejora el uso de los
algoritmos y entrenamientos actuales; superando las limita-
ciones actuales, como los sistemas de la India, Europa o
Australia; asimismo, permite obtener buenos resultados con
placas antiguas y con nuevas placas conservando los mismos
resultados de evaluacidn; basado en la base de datos construida
y su entrenamiento.
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Como comparacién importante, el motor de reconocimiento
de caracteres “Tesseract” presenta inconvenientes al momento
de identificar la placa vehicular. A la placa recortada después
de la deteccién, no se le puede aplicar directamente el OCR
porque genera como resultado una deteccién nula o errénea.
A diferencia de un reconocimiento por redes neuronales,
tesseract necesita de un procesamiento de imdgenes previo
para que la deteccién de los caracteres sea exitosa.

VI. CONCLUSIONES

Como se indica en la Tabla III, los resultados de exactitud
y precisién fueron al 100%. Sin embargo, en el caso de la
red cuyo entrenamiento fue con 800 imdgenes la precision
obtenida es de 92% y exactitud del 95%, puesto que en
5 imégenes presentaron falsos positivos (se considera falso
positivo a la deteccién errénea de un drea que no es una
placa, a la deteccién parcial de la placa y a la doble deteccion
de una misma placa); una mayor cantidad de imédgenes tiene
mejoras marginales llegando al mdximo valor de 100%. En las
imagenes resultantes que contienen placas y fueron detectadas
correctamente por la red, se les aplico un preprocesamiento
y OCR Tesseract, dando como resultado el reconocimiento
efectivo de las matriculas de los autos. Asimismo, comparando
versiones anteriores de YoloV3, métodos aplicados durante
el 2021 como el Jodanian y sistemas como el Sightboun,
la presente investigacién conserva mejores resultados usando
los mismos indicadores de calidad, con placas envejecidas
y con placas de rodaje nuevas. De igual manera, debemos
tener en cuenta las variables independientes para la generacién
de nuevas bases de datos, Fig. 2, se verifica que las cuatro
variables influyen directamente en la probabilidad de deteccion
de la placa, siendo los factores con mayor infuencia el dngulo
de vision y claridad de la imagen, a partir de las 1000
imdgenes en el entrenamiento. Por otro lado el nimero de
muestras con bajo valor, incrementa el error por underfitting
basado en valores de 800 imagenes o menos; emplear YoloV4
ofrece estdndares de entrenamiento de 100% de precision y
sensibilidad al ser entrenados con imagenes mayores a 1000.
Finalmente, la libreria creada para el entrenamiento de 1000
muestras es suficiente para mejorar la clasificacién de las
placas y detectarlas con una tasa de precision de valores falsos
positivos de 100 %, tasa de falla de la deteccién de 0 % y la
sensibilidad de 100%, con un valor de especificidad de 100%;
siendo un aporte importante para el aprendizaje automético
y futuros proyectos de extraccién de informacién vehicular
para mejorar el control de los sistemas de vigilancia, para
los automdviles con placa peruana. Por tanto, los criterios
utilizados para la generacién de la base de datos, considerando
las variables independientes, permitird crear nuevos modelos y
mejores bases de datos en un futuro. Los tiempos de deteccion
son considerablemente menores utilizando el Google Colab,
obteniendose un tiempo promedio de 200ms y en el CMD
de Windows llega a los 1500ms. Este tiempo es inversamente
proporcional a la potencia computacional del ordenador. En
Google Colab, el tiempo se mantuvo estable debido al uso de
la GPU en la nube. Finalmente, se recomienda utilizar CNN
en lugar del “Tesseract” como motor de reconocimiento, dado
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que incrementa un paso adicional y genera un punto de falla
y de entropia mayor.
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