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RESUMEN 

 

El presente proyecto tiene como objetivo la aplicación de redes neuronales 

convolucionales para el estudio de imágenes mediante el uso de librerías open source. 

Dentro de este proyecto se realizó el estudio del término Deep Learning y de manera 

específica de redes neuronales convolucionales. El objetivo de la extracción es llegar a 

reconocer características específicas de las imágenes ingresadas en el sistema.   

Después de lograr detectar la matricula vehicular de cualquier imagen se realiza el 

reconocimiento óptico de caracteres, el cual permite detectar y extraer el texto de la 

imagen detectada. Finalmente, la información conseguida se almacena de forma 

separada, la imagen va directo a una carpeta mientras que el texto a una base de datos. 

La primera sección expone la descripción del proyecto y teoría consultada. Dentro de 

esta se estudió los términos Deep Learning, redes convolucionales, librerías open 

source y programas que permitieron la realización del proyecto. 

La segunda sección abarca la metodología usada para su desarrollo, esta fue dividida 

en etapas que permitió una mejor y ordenada implementación del modelo de detección.  

La tercera sección corresponde a los resultados obtenidos. La comprobación del 

proyecto consistió en la detección de la matrícula y su texto a partir de una imagen. 

Estos registros fueron almacenados en una carpeta (imágenes) y en una base de datos.  

La última sección abarca las conclusiones a las que se llegó después de realizar el 

proyecto, además de las recomendaciones que pueden realizar las personas que 

realicen este proyecto en un futuro.  

  

PALABRAS CLAVE: Deep Learning, redes convolucionales, librerías open source, 

detección, matricula, almacenamiento, base de datos.  
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ABSTRACT 

 

The objective of this project is the application of convolutional neural networks for the 

study of images through the use of open source libraries. Within this project, the study 

of the term Deep Learning and specifically convolutional neural networks was carried 

out. The objective of the extraction is to recognize specific characteristics of the images 

entered the system.   

After detecting the vehicle license plate of any image, optical character recognition is 

performed, which allows detecting and extracting the text of the detected image. Finally, 

the information obtained is stored separately, the image goes directly to a folder and the 

text to a database. 

The first section exposes the description of the project and the theory consulted. Within 

this, the terms Deep Learning, convolutional networks, open source libraries and 

programs that allowed the realization of the project were studied. 

The second section covers the methodology used for its development, this was divided 

into stages that allowed a better and orderly implementation of the detection model. 

The third section corresponds to the results obtained, the verification of the project 

consisted in the detection of the license plate and its text from an image. These records 

were stored in a folder (images) and in a database. 

The last section covers the conclusions that were reached after carrying out the project, 

in addition to the recommendations that people who carry out this project in the future 

can make. 

KEYWORDS: Deep Learning, convolutional networks, open source libraries, detection, 

plate, storage, database. 
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1 DESCRIPCIÓN DEL COMPONENTE DESARROLLADO  

En el presente proyecto de titulación se desea implementar una serie de servicios 

mediante el manejo de redes neuronales que son actualmente tendencia. Para realizar 

este acometido se pretende utilizar herramientas y librerías de software libre para el 

manejo de redes neuronales como también para el almacenamiento de la información. 

1.1 Objetivo general 

Implementar redes neuronales para identificar elementos gráficos. 

1.2 Objetivos específicos 

1. Analizar redes neuronales y librerías open source.  

2. Diseñar la solución de cada escenario mediante redes convolucionales.  

3. Implementar las soluciones mediante redes neuronales para el despliegue de los 

diferentes servicios.  

4. Verificar el funcionamiento de cada servicio implementado con redes 

neuronales.  

1.3 Alcance  

El presente proyecto permite a los estudiantes el manejo de redes neuronales para 

poder identificar elementos en una imagen esto se lo realizará con redes 

convolucionales utilizando librerías de tipo open source mediante funciones de 

activación las cuales serán analizadas por el estudiante. Además, este proyecto es 

macro el cual contiene un total de dos componentes de titulación los cuales tienen su 

propia línea de despliegue que en la actualidad se utiliza muy a menudo.  

1.4 Marco Teórico  

Deep Learnig 

El termino Deep Learning o conocido en el español como aprendizaje profundo 

corresponde a toda técnica de aprendizaje automático que emplea redes neuronales, 

este concepto está dentro del campo de estudio del Machine Learning y este a su vez 

dentro de la inteligencia artificial [1]. Esta relación se la puede observar de mejor manera 

en la Figura 1.1.  
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Figura 1.1 Relación entre IA, Machine y Deep Learning [1] 

Deep Learning emula todas las características del aprendizaje utilizado por el ser 

humano para conseguir algún tipo de nuevo conocimiento [2]. El objetivo del Deep 

Learning es aprender por sí mismo y llegar a entender las relaciones que existe entre 

variables de entrada sin la necesidad de que un humano intervenga [1].  

El termino Deep Learning hace referencia a la agrupación de varias técnicas de Machine 

Learning basados en modelos de redes neuronales. Las técnicas usadas en Machine 

Learning consisten en el manejo de un modelo predefinido que trabaja con un conjunto 

de características (features) obtenidas de los datos originales para solucionar un 

problema y devolver un resultado. Por el contrario, Deep Learning usa un modelo que 

extrae las características (features) más importantes de los datos originales y resuelve 

el problema.  

La extracción de las características de los datos en Deep Learning se las hace con un 

nivel de jerarquía, es decir se extrae de menor a mayor complejidad. Las características 

de alto nivel son seleccionadas por el sistema para obtener una salida deseada [3]. 

Al utilizar Deep Learning en imágenes, en primer lugar, se extraerá una característica 

de bajo nivel o baja complejidad como los colores o bordes. Al profundizar en las 

características de la jerarquía llegará a niveles más altos en donde se podrá obtener 

características complejas de la imagen como: animales, objetos o un rostro, como se 

mencionó, estas características complejas serán usadas para crear la salida del modelo 

a ser usado [3] [2]. Una mejor representación de las diferencias entre las técnicas 

usadas por Machine Learning y Deep Learning se puede observar en la Figura 1.2.  
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Figura 1.2 Comparación de las técnicas usadas en Machine y Deep Learning [1] 

El modelo Deep Learning tiene dos etapas que a continuación se detalla: La primera 

etapa es llamada etapa de extracción de características, dentro de esta se crea la 

jerarquía que van a seguir las peculiaridades tomando como punto de partida los datos 

iniciales u originales. La segunda etapa se llama etapa de transformación de 

características, aquí se seleccionan los distintivos provenientes de niveles altos y se las 

aplica una transformación para que la salida sea la esperada por el sistema [3]. En la 

Figura 1.3 se puede observar cómo al subir el nivel se obtiene características más 

específicas.  

 

Figura 1.3 Extracción de características de menor a mayor complejidad [1] 
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A continuación, se va a presentar las redes de Deep Learning utilizadas en el proyecto 

de titulación  

Redes convolucionales 

El termino de redes convolucionales fue introducido al mundo en el año 1980 por el 

señor Kunihiko Fukushima y fue nombrado como modelo Neocognitron, este modelo 

expone la existencia de dos tipos de células (célula S y C) alojadas en la corteza primaria 

de visión. Dentro del modelo Neocognitron las células están interconectadas y las 

células S extraen features de bajo nivel, mientras que las células C features de alto nivel 

[4] [5]. 

 Las redes convolucionales o también llamadas Convolutional Neural Networks (CNN) 

pertenecen a la familia del Deep Learning y son redes que permiten realizar la detección 

de patrones alojados en los datos de entrada de un sistema, específicamente de 

imágenes. Su propósito es realizar tareas como detectar y categorizar objetos, clasificar 

múltiples escenas e imágenes de uso general [5]. 

Las redes convolucionales basan toda su existencia en operaciones de convolución.  

Una convolución consiste en filtrar imágenes mediante el uso de máscaras en donde 

cada pixel resultante es el producto de una combinación lineal de los pixeles que 

ingresan, una máscara es la conexión entre capas sucesivas además el uso de 

diferentes mascaras conlleva distintos resultados [4] [6].  

Las CNN cuentan con dos etapas: la primera etapa es llamada etapa de extracción de 

features, dentro de esta las capas de convolución y agrupamiento reciben una nueva 

representación de los datos de entrada basada en la creación de una jerarquía de 

características de menor a mayor complejidad. La segunda etapa es llamada etapa de 

clasificación, dentro de esta los datos que ingresas son los datos de salida de la etapa 

anterior [5] [6]. 

2 METODOLOGÍA 

En el presente trabajo de titulación se realizó una investigación de tipo documental, 

siguiendo las siguientes etapas descritas a continuación, esto se lo realizó con el 

objetivo de definir cada una de las actividades a realizar siguiendo un orden.  

Instalación: Dentro de esta etapa se instaló todo software usado en la elaboración del 

proyecto, entre los que se encuentran: El programa wgit, el núcleo de Python (ipykernel), 

Tensorflow, el objeto de detección de Tensorflow y el modelo pre entrenado.  



5 
 

Datos: En esta etapa se preparó los datos que iban a ser usados para entrenar a la red 

neuronal. Al tener como objetivo matriculas vehiculares se pudo obtener una gran 

cantidad de este tipo en el sitio web Kaggle. Además de conseguir las imágenes también 

se consiguió sus respectivos archivos escritos en código XML.  

Entrenamiento: En esta etapa se realizó el entrenamiento de la red neuronal, como 

punto de partida se creó un mapa de etiquetas que representa los objetos a ser 

detectados. Después se crearon los registros para el entrenamiento y finalmente usando 

los datos descargados de la plataforma Kaggle se entrenó a la red neuronal. Una vez 

entrenada la red se procedió a cargar el último punto de control creado a partir del 

entrenamiento. 

Detección a partir de una imagen cargada: Esta etapa es la primera prueba de 

funcionamiento de la red neuronal convolucional. Para esto se cargó una imagen en la 

cual se identificará la matrícula y el texto dentro de ella.  

Almacenamiento de los resultados: En esta etapa se guardó los resultados de la 

detección. La imagen de la matricula se guardó en una carpeta mientras que el texto 

detectado en un archivo .csv.  

Detección en tiempo real: Esta etapa es la segunda y definitiva prueba de 

funcionamiento de la red. Se implementó el algoritmo que permite detectar en tiempo 

real a través de una cámara web. Los registros detectados fueron guardados en una 

base de datos dentro de una máquina virtual que cumple el papel de servidor web.  

 

3 RESULTADOS  

El uso Deep Learning permite trabajar con una gran cantidad de datos y generar nuevos 

conocimientos sin la necesidad de una supervisión. En la actualidad se ha vuelto más 

accesible gracias a la existencia de librerías open source y modelos pre entrenados. 

Dentro de Deep Learning se han generado redes neuronales orientadas a trabajar con 

datos específicos, por ejemplo, para trabajar con imágenes se usará redes 

convolucionales. Si se requiere obtener algún tipo de predicción se usará una red 

neuronal recurrente.  

El proyecto tiene como objetivo usar redes neuronales convolucionales para el 

reconocimiento de placas vehiculares en tiempo real.  Después de guardar la imagen y 

detectar el texto, este último será guardado como un registro dentro de una base de 
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datos con un identificador acompañado de la fecha y hora de ingreso. Se configuro el 

script para que se guarde placas únicas y no repetidas, si ocurre el último caso, dentro 

de la celda de detección se imprimirá un mensaje alertando que dicha placa ya está 

registrada y que debería probar con una nueva.  

3.1 Analizar redes neuronales y librerías open source 

El tipo de red neuronal utilizada para la realización del proyecto consistió en una red 

neuronal convolucional. Esta red está orientada para el análisis de imágenes y 

clasificación de elementos mediante la detección de patrones. Su estructura compuesta 

por las siguientes capas: En la capa de entrada ingresa la imagen a ser analizada, 

después pasa a la capa oculta o extracción de características, dentro de esta se puede 

tener una o varias capas ocultas en donde existen las capas de convolución y 

agrupación. Por último, se encuentra la capa de salida en donde se refleja el resultado.  

El uso de modelos pre entrenados para la clasificación de objetos es lo ideal porque 

evita entrenar a la red desde cero y son aplicados sobre problemas específicos que 

requieren una clasificación. La mayoría de modelos de este tipo han sido entrenados 

mediante el uso de un conjunto de datos ImageNet y pueden ser clasificados por 

categorías de objetos, por ejemplo: casa, perro, lápiz o carro [7]. 

Dentro del proyecto se usó un modelo pre entrenado denominado ssD mobilenet V2 

FPNLITE 320X320. Este modelo de detección de objetos usa modelos de detectores de 

disparo único Single Shot Detector (SSD), es usado dentro de dispositivos con bajas 

características de procesamiento (mobilenet) permitiendo extraer características de las 

imágenes Feature Pyramid Network (FPN) [8] [9].  

El modelo pre entrenado ssD mobilenet V2 FPNLITE 320X320 es un modelo de 

detección que cuenta con 267 capas, el cual ha sido entrenado anteriormente con un 

conjunto de datos correspondiente a imágenes con una resolución de 320x320 [9]. 

La ventaja del modelo es el uso del detector de disparo único (SSD), esto provoca que 

solamente se requiera tomar una foto para realizar la detección de objetos. FPNLITE  es 

un extractor de características creado con un diseño de pirámide, proporciona mejor 

precisión y velocidad al momento de realizar la detección de objetos en diferentes 

escalas. Después de ser entrenado, el modelo tiene un tamaño de 63 MB, lo que lo 

convierte en un modelo ideal para usar dentro de dispositivos con bajos requerimientos 

de software [8].  
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Una desventaja de usar el modelo es obtener mayor número de detecciones y poca 

precisión en ellos. También está limitado a la detección de características cuando los 

objetos se encuentran muy lejos o muy cerca [8].  

A continuación, se va a presentar el software y las librerías open source utilizadas en el 

proyecto de titulación 

Python: Es un tipo de lenguaje de programación que posee una sintaxis que permite la 

creación de código más legible, fue desarrollado en los años 90 por Guido van Rossum. 

Python es un lenguaje que se puede ejecutar por medio de un programa denominado 

interprete, el cual lo convierte en un lenguaje interpretado [10]. La versión que se usó 

para el proyecto fue la versión 2.9.  

Jupyter Notebook: Aplicación cliente servidor de código abierto disponible baja la 

licencia BSD modificada, pertenece al Project Jupyter creado a partir del proyecto 

IPython en el año 2014. Jupyter notebook es usado en su gran mayoría dentro del área 

de aprendizaje automático con el propósito de crear, desarrollar y trabajar con redes 

neuronales [11].  

Jupyter notebook cuenta con dos componentes importantes para su funcionamiento: El 

primer componente es el núcleo o kernel, el cual es un motor de ejecución que permite 

interpretar un lenguaje de programación en específico para que pueda procesar 

solicitudes y regresar respuestas. El segundo componente es el dashboard o panel de 

control que funciona como interfaz que permite la administración de cada kernel y como 

sala de control donde se podrá crear o seguir trabajando con proyectos. El principal 

lenguaje de programación que usa es Python, aunque en la actualidad posee kernels 

para distintos lenguajes de programación tales como: Ruby, Juliam Perl, Matlab y R [12] 

[11].   

Numpy: Se trata de una librería open source de Python que trabaja sobre funciones 

matemáticas realizando operaciones con vectores y matrices. Además, permite realizar 

varios procesamientos a las imágenes como el recorte a una sección de la misma [13]. 

La versión escogida fue la 1.23.5.   

Tensorflow: Biblioteca de código abierto enfocada en Python desarrollada en 2015 por 

la empresa Google orientada para trabajar dentro de la creación de modelos aprendizaje 

automático, esto con el propósito de crear, desarrollar y trabajar con redes neuronales, 

las cuales podrán detectar y estudiar patrones en un intento de igualar la capacidad del 

cerebro [14] [15].  
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Tensorflow posee una estructura flexible permitiendo trabajar en diversas plataformas 

como CPUs o GPUs además de estar disponibles para los sistemas operativos Linux de 

64 bits, macOS y para plataformas móviles como iOS y Android. Estas características 

hacen que se convierta en una aplicación escalable, de tal modo que podrá ser usada 

dentro de equipos o servidores. En la actualidad Tensorflow puede ser usado en 

distintos lenguajes de programación como C++, C#, Ruby o Julia [15].  

El uso de Tensorflow dentro de las redes neuronales permitirá realizar la detección, 

reconocimiento y clasificación de imágenes mediante el establecimiento de 

características, esto con el objetivo de identificar una imagen especifica dentro de un 

conjunto de imágenes que agrupan varias clases. La versión escogida fue la 2.11. 

Opencv: Se trata de una librería open source multiplataforma orientada al dominio de 

visión por computadora que en sus inicios fue desarrollada por INTEL [16].  

Esta librería permite mostrar, guardar, agregar y mezclar imágenes. El objetivo de usar 

opencv es realizar el análisis de las imágenes que ingresan dentro de la red neuronal 

[16]. La versión escogida fue la 4.6.0.66. 

Navegador Anaconda: Se trata de una interfaz gráfica de escritorio para los usuarios 

proveniente de la distribución Anaconda, la misma que es usada para inicializar y 

administrar aplicaciones, paquetes y entornos sin la necesidad de usar comandos. Esta 

interfaz está disponible para los sistemas operativos Windows, Linux y macOS [17].  

Anaconda Navegador tiene las siguientes aplicaciones para realizar trabajos de ciencia 

de datos, Machine Learning, o procesamiento de datos entre las que se encuentran: 

Jupyter lab, Jupyter notebook, Spyder, Datalore, Qt console, PyCharm, etc.  

XAMPP: Es una colección de paquetes de software libre usado de manera local dentro 

del computador sin la necesidad de tener conexión a internet. Esta herramienta permite 

gestionar servidores web, base de datos y lenguajes de programación. Una ventaja que 

tiene es que es multiplataforma funcionando en Windows y Linux [18].  

XAMPP cuenta con los siguientes paquetes: Apache orientado a servidores web, 

MySQL usada para base de datos, usa lenguajes de programación como PHP y Perl, 

finalmente usa un servidor FTP llamado ProFTPD [19]. 

EasyOCR: Librería usada para realizar el reconocimiento óptico de caracteres. La 

versión escogida fue la siguiente 1.6.2. [20] 



9 
 

3.2 Diseñar la solución de cada escenario mediante redes 

convolucionales 

Las imágenes se representan digitalmente a través de una matriz, razón por la cual se 

optó por usar una red neuronal convolucional. El funcionamiento de la red mencionada 

inicia con la detección de patrones a partir de las imágenes ingresadas, al entrar en la 

red se extrae las características y clasifica la imagen en una categoría. Para realizar 

esto, la primera capa se encarga de extraer características básicas como líneas o 

bordes, después pasa a una capa superior que interconecta los elementos básicos y 

empieza a detectar diferentes formas.  

Las siguientes capas superiores combinan la información de las anteriores hasta llegar 

al punto de obtener características muy complejas del objeto. El resultado del proceso 

es clasificar a la imagen dentro de una categoría.  

El modelo pre entrenado de detección de objetos ssD mobilenet V2 FPNLITE utiliza la 

función de activación denominada Unidad Lineal Rectificada (ReLU), la cual es usada 

por la mayoría de redes neuronales convolucionales. Esta función devuelve únicamente 

valores positivos descartando negativos y al momento de presentarse valores negativos 

en la entrada la función le transforma en cero. 

El motivo de usar ReLU es porque dentro del procesamiento de imágenes los valores 

negativos entregados no son importantes y por eso se los establece en 0, por el 

contrario, es importante obtener valores positivos después de la convolución para que 

puedan pasar a las siguientes etapas de entrenamiento. Se opto por usar el modelo ssD 

mobilenet V2 FPNLITE que contiene la función de activación ReLU porque es ideal para 

dispositivos con bajos requerimientos de software [21] [22].  

Una vez entrenada la red neuronal convolucional y verificada la detección de matrículas 

a partir de imágenes se procede a realizar algunos procesos. Estos permitirán recortar 

la sección de la matricula usando la librería Numpy y OpenCV. Después se realizará la 

detección del texto mediante OCR utilizando la librería EasyOCR sobre la Región de 

Interés (ROI). Finalmente se almacenarán los datos obtenidos en forma de registros.  

La librería OpenCV permite importar una imagen para su estudio, mientras que la librería 

Numpy permite hacer distintos procesamientos a una imagen como cambiar pixeles 

reducir el color, concatenación o cambiar a blanco y negro. El procesamiento utilizado 

es el corte de una sección. Para realizar el corte se especifica un área, después se 

define una función que delimite las coordenadas y dimensiones de la imagen. El 
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producto de este proceso será el recorte de una sección de la imagen a la cual se le 

realizará el reconocimiento óptico de caracteres.  

La librería llamada EasyOCR permite realizar el reconocimiento óptico de caracteres 

(OCR), esto con el propósito de detectar el texto en imágenes sobre la región de interés, 

la cual es representada por la sección cortada de la imagen. Para usar la librería 

mencionada se debe instalar la dependencia PyTorch. Se ingresa la imagen, se crea 

una variable para mantener la ruta, después es definido el lenguaje a usar y como 

resultado devolverá una matriz con el texto detectado.  

Para visualizar el resultado se usa el método rectángulo que toma los parámetros y 

coordenadas de la imagen, para el caso mostrado se toma el ancho y alto. La variable 

denominada umbral de detección permite comparar el tamaño del texto a detectar con 

el tamaño total de la imagen, si este tamaño del texto es mayor a la variable entonces 

será mostrado en pantalla. Este análisis en conjunto con el método rectángulo produce 

que se dibuje un cuadro alrededor del texto detectado.  

Después de obtener la imagen y el texto detectado se procederá a guardar la 

información recolectada. Las imágenes serán almacenadas dentro de una carpeta. El 

texto detectado será registrado en dos fases. La primera fase consiste en usar las 

librerías csv y uuid para crear un archivo .csv y una etiqueta para cada texto detectado. 

La segunda fase es la creación de una base de datos alojados en una máquina virtual, 

dentro de la misma existirá una tabla que contenga un identificador, el texto detectado, 

finalizando con la hora y fecha del registro.  

Para verificar la solución del proyecto se realizará la identificación de matrículas en dos 

escenarios, los cuales son: 

1. A partir de una imagen: Dentro de esta etapa se cargará al sistema una de las 

imágenes usadas en el entrenamiento o alguna conseguida a través de internet. Se 

logrará identificar la sección que corresponde a la matrícula dentro de la imagen y 

después se procederá con la detección del texto, ver Figura 3.1.  

 

Figura 3.1 Primer escenario de prueba 
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2. En tiempo real: En esta última etapa se usará la imagen de una matrícula, la cual será 

acercada a la cámara web de la computadora y empezará la detección. El sistema 

tomará captura de la imagen y después detectará su texto. Finalmente, la detección del 

texto será guardada como registro en una tabla dentro de una base de datos alojada en 

un servidor web virtual. El escenario puede ser observado en la Figura 3.2.  

 

Figura 3.2 Segundo escenario de prueba 

3.3 Implementar las soluciones mediante redes neuronales 

para el despliegue de los diferentes servicios 

La primera sección de la implementación de la solución se denomina instalación. Para 

iniciar con la implementación de la red neuronal se realiza la creación de un nuevo 

directorio o carpeta en la computadora, se procede a crear la carpeta llamada tic dentro 

del disco local D, para esto se abre el terminal de Windows y se dirige al disco D con el 

comando cd D, después con el comando mkdir se crea la carpeta con nombre tic.  

Se ingresa en la carpeta creada desde el terminal y se procede a crear el entorno virtual 

con el comando python –m venv placas. Después se realiza la activación del entorno 

con el comando .\placas\Scripts\activate, para verificar la activación e ingreso de manera 

exitosa se observa que el nombre del entorno esta antes de la ruta del terminal, los 

comandos se pueden observar en la Figura 3.3 

 

Figura 3.3Creación y activación del entorno virtual 
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Luego de crear, activar y entrar en el entorno virtual se procede a instalar la dependencia 

ypykernel que proporciona el núcleo IPython para Jupyter. El comando a usar es el 

siguiente: Python –m pip install ipykernel. La instalación se observa en la Figura 3.4.  

 

 

 

 

Figura 3.4 Instalación de ipykernel 

Después de instalar el núcleo para Jupyter se procede a ejecutar el comando Jupyter 

notebook, esto abrirá una pestaña en el navegador web donde se visualiza las carpetas 

creadas en el entorno virtual. En este apartado se puede crear y ejecutar cuadernos 

Jupyter. La creación del cuaderno se la puede observar en la Figura 3.5.  

 

Figura 3.5 Ejecución y visualización de Jupyter notebook 

Tras la creación correcta de Jupyter notebook en la web se procede a instalar la 

dependencia ipykernel dentro del entorno virtual, para esto se utiliza el comando Python 

–m ipykernel install –name=placas. Esto se refleja en la Figura 3.6.  

 

Figura 3.6 Instalación ipykernel dentro del entorno virtual. 

Dentro del cuaderno Jupyter se selecciona el kernel que tiene como nombre el entorno 

virtual. Después se ingresa en cualquier archivo y se reinicia el kernel, esto es necesario 

para que se guarde la configuración realizada. Figura 3.7. 
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Figura 3.7 Selección del nuevo núcleo y reinicio. 

Dentro de la carpeta creada en el terminal se procede a instalar la librería NumPy, 

necesario para almacenar y trabajar con el procesamiento de imágenes. La instalación 

se la realiza con el comando pip3 install six numpy Wheel.  

Después de instalar la librería NumPY se procede a instalar la biblioteca de código 

abierto para Machine learnig llamada Tensorflow, la cual permite trabajar con redes 

neuronales. Su instalación se realiza dentro del entorno virtual con el comando conda 

install tensorflow. Al no especificar la versión se instalará la versión más actual que 

tenga. 

Para verificar la correcta instalación se observa que en la carpeta creada existe una 

nueva carpeta denominada Tensorflow, al ingresar contendrá las carpetas models, 

protoc, scripts y workspace. Esto es reflejado dentro de la Figura 3.8.  

   

Figura 3.8 Verificación de la instalación de Tensorflow. 

Dentro de Jupyter notebook en la web se procede a entrar en el archivo denominado 2. 

Training and Detection. Dentro de este archivo se realiza el programa que permitirá 

reconocer las placas en tiempo real. Se inicia con la importación del sistema operativo, 

para esto se crea una nueva celda y se ingresa el comando import os, después se 

presiona la tecla shitf + enter para ejecutar el comando. En la celda siguiente se define 

las variables del modelo entre las que están: nombre del modelo, nombre del modelo 

pre entrenado, direccion url del modelo pre entrenado, nombre del script de registros tf 

y nombre de mapa de etiquetas. Esto se puede observar en la Figura 3.9. 
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Figura 3.9 Creación de rutas y variable. 

En la siguiente celda se debe crear las variables de entorno y su contenido. Después se 

realiza la creación de las carpetas que contendrán a dichas variables. Esto es observado 

en la Figura 3.10.  

 

Figura 3.10 Creación de carpetas que alojaran a las variables 

El siguiente paso es la importación de la herramienta informática wget con el comando 

import wget. Después se realiza el script de verificación, esto permite comprobar si todas 

las herramientas o dependencias han sido creadas e instaladas correctamente. Si todo 

está en orden aparecerá el siguiente mensaje Ran 24 test in 24.112s, esto significa que 

dentro de 24.112 segundos se realizó la verificación de la correcta instalación de las 

dependencias y herramientas. La verificación puede ser vista de mejor manera en la 

Figura 3.11.  

 

 

 

 

 

 

Figura 3.11 Verificación de la instalación. 
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En la siguiente celda se ingresa el comando import object detection. Si después de 

ejecutar el comando aparece un error relacionado al no encontrar la variable, esto se 

soluciona reiniciando el kernel y ejecutándolo de nuevo. A continuación, se procede a 

descargar el modelo llamado ssD mobilenet V2 FPNLITE 320X320, el cual será 

configurado para que pueda reconocer las matrículas vehiculares. Para realizar la 

descarga se usa wget, después será transferido a la carpeta con el nombre modelo pre 

entrenado y finalmente será desempaquetado para que se convierta en un archivo tar.gz 

y sea descomprimido. El proceso de descarga es observado en la Figura 3.12.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Para verificar la descarga del modelo se debe dirigir a la carpeta del proyecto, dentro de 

Tensorflow se entra en el apartado workspace y se logra observar que en la carpeta de 

modelos pre entrenados se encuentra la descarga con el nombre ssD mobilenet V2 

FPNLITE 320X320. Esto puede ser visto de mejor manera en la Figura 3.13 

 

Figura 3.13 Modelo pre entrenado. 

La segunda sección de la implementación de la solución se denomina datos. En este 

apartado se va a usar un conjunto de datos que permitirán entrenar y probar la red 

convolucional, para logra obtener los datos se usa la página kaggle, en el buscador se 

Figura 3.12 Descarga del modelo pre entrenado 
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coloca Car license plate detection y se procede con la descarga. Después de descargar 

el archivo se debe descomprimir en una carpeta dentro del computador. En la Figura 

3.14 se puede observar la página web de donde fueron obtenidos los datos.  

 

Figura 3.14 Descarga de datos. 

Dentro del siguiente apartado D:\tic\Tensorflow\workspace\images se debe 

descomprimir el archivo de datos, una vez realizado aparecerán dos carpetas, una 

contendrá imágenes y otra los archivos XML de cada imagen. Después se realiza la 

creación de dos carpetas denominadas train y test. Dentro de la carpeta train se debe 

copiar y pegar la mayoría de las imágenes con sus anotaciones en archivo XML, 

mientras que en la carpeta test el resto de las mismas. Esto se refleja en la Figura 3.15.   

 

Figura 3.15 Creación carpetas train y test. 

La tercera sección de la implementación de la solución se denomina entrenamiento. 

Antes de iniciar con el entrenamiento de la red se debe crear un mapa de etiquetas, un 

mapa de etiquetas representa todos los objetos posibles que va a detectar el modelo, el 

nombre de la etiqueta a usar se denomina licence, este nombre debe coincidir con el 

nombre de la imagen que se encuentra en los archivos XML que fueron descargados. 

El comando se refleja en la Figura 3.16.  

 

Figura 3.16 Creación del mapa de etiquetas 
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Dentro de la ubicación D:\tic\Tensorflow\scripts se crea un archivo Python denominado 

generated tfrecord. Este archivo permite guardar los registros creados que serán usados 

por la red neuronal convolucional. La creación del archivo se observa en la Figura 3.17.   

 

Figura 3.17 Ejecución del script y creación del archivo. 

Después de crear los registros se procede a instalar la biblioteca de Python pytz, para 

esto se ejecuta la celda que contiene el comando pip install pytz. Después de instalar 

pytz se ingresa en la siguiente celda que permite crear los registros tf para la carpeta 

train y test. Los comandos para la creación están representados en la Figura 3.18. 

 

 

 

 

 

Finalmente se procede a entrenar a la red convolucional, para esto se ejecuta el 

siguiente comando dentro de del entorno virtual activado. El comando de entrenamiento 

usará 10 000 steps porque se requiere que la detección sea lo más precisa posible. El 

proceso se entrenamiento se puede observar en la Figura 3.19.  

El uso de 10 000 steps para el entrenamiento de la red se basó en las pruebas realizadas 

en varios entrenamientos, la disminución o incremento de este valor es directamente 

proporcional al tiempo que dura el entrenamiento y al número de puntos de control 

creados. El uso del último punto de control creado en cada prueba de entrenamiento 

daba como resultado un cierto porcentaje de precisión en la detección de las placas 

vehiculares.  

 

Figura 3.18 Creación de los registros tf para las carpetas train y test. 
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Después de realizar las pruebas variando el número de steps en el entrenamiento de la 

red, el uso del valor de 10 000 significo una precisión aceptable para detección de placas 

vehiculares. El tiempo aproximado en el cual se entrenó la red fue de 8 horas.   

 

Figura 3.19 Comando y entrenamiento de la red. 

Después de finalizar el entrenamiento se observa la creación de varios puntos de control 

dentro de la carpeta que contiene al modelo pre entrenado, esto se observa en la Figura 

3.20. El número de estos archivos está determinado por el número de steps usados en 

el entrenamiento.  

 

Figura 3.20 Creación de los puntos de control. 

Después de obtener los puntos de control se ingresa en Jupyter notebook y se realiza 

la carga del modelo. Para realizar esto se debe colocar el nombre del último punto de 

control creado, en nuestro caso es ckpt-11. Este proceso contiene la configuración, 
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creación del modelo de detección, ingreso del último punto de control generado y la 

función de detección. Esto se observa en la Figura 3.21.  

 

Figura 3.21 Ingreso del último punto de control 

La cuarta sección de la implementación de la solución se denomina detección de 

matrículas a partir de una imagen. Dentro de esta sección se importa las librerías cv2 y 

numpy. Finalmente se carga la imagen que va a ser estudiada y cuya matrícula será 

reconocida. Para realizar esto se debe ingresar la carpeta y el nombre de la imagen con 

su formato. La descripción de este proceso puede ser visto en la Figura 3.22.   

 

Figura 3.22 Ingreso de la imagen a ser detectada. 

En la Figura 3.23 se observa el comando que permite realizar los siguientes procesos. 

En primer lugar, la importación de la imagen seleccionada anteriormente, después la 

creación de las funciones que en conjunto a la red entrenada procederán a detectar la 

matricula vehicular dentro de la imagen. Finalmente se realizará la impresión de la 

imagen con la detección.  
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Figura 3.23 Comando de detección. 

En la Figura 3.24 se puede observar la detección de la matrícula a partir de la 

importación de una imagen. Se visualiza que enmarca los borde alrededor de la 

matricula vehicular, esto significa que la red puede reconocer la matrícula del vehículo.  

 

Figura 3.24 Detección de la matrícula. 

Tras conseguir detectar la matricula desde una imagen el siguiente paso es aplicar la 

detección Optical Character Recognition (OCR), esto permite detectar y extraer el texto 

de las imágenes que en nuestro caso es el número de matrícula. Para realizar esto se 

debe instalar la librería easyocr que permite extraer texto de imágenes. Después se 

instalará el programa Pytorch que es una biblioteca de Deep Learnig de código abierto.  
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Se declara una variable denominada umbral de detección de 0.7, si los resultados 

obtenidos están por encima de este valor serán mostrados, caso contrario no. Después 

se toma la imagen detectada, su puntuación y clase que superan el umbral, una vez 

descrito los elementos a comparar se toma la altura y el ancho de la imagen [23].  

Dentro del proceso para la detección del texto de una imagen interviene la variable 

mencionada anteriormente. Si el texto detectado corresponde al 70 % o 0.7 de la región 

total entonces será registrado, caso contrario en algunas pruebas no detectará ningún 

texto. Se escogió este valor porque permite obtener únicamente el texto y numero de la 

placa, por ejemplo, PIF 7789. Al inicio se propuso que el valor detectado sea 60%, esto 

llevo a que se detecte también el país de la matrícula, tomando el ejemplo anterior, 

Ecuador PIF 7789.  

Se realiza un filtro OCR en la región de interés (ROI), este proceso realiza el análisis de 

patrones de luz y oscuridad que constituyen las letras o números de la imagen y las 

transforma en texto. Después se configura la región (idioma) que usara el analizador 

OCR para detectar el texto de nuestra imagen. El resultado se puede observar en la 

Figura 3.25.   

 

Figura 3.25 Aplicación del filtro OCR sobre la región de interés. 

Para comprobar el funcionamiento de la detección se realiza el mismo procedimiento 

con otra imagen y el resultado se observa en la Figura 3.26.  
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Figura 3.26 Detección del texto a partir de una imagen. 

La quinta sección de la implementación de la solución se denomina almacenamiento de 

los resultados. Dentro de esta sección se define la primera fase de almacenamiento, el 

cual consiste en guardar los resultados de la detección en un archivo .csv, para lograr 

el almacenamiento se utiliza la librería csv. La librería uuid permite etiquetar de manera 

única cada imagen detectada. Además, las imágenes detectadas serán guardadas 

dentro de una carpeta y el texto dentro de un archivo .csv. El almacenamiento puede 

ser observado en la Figura 3.27.  

 

Figura 3.27 Almacenamiento de la imagen y texto detectados. 

3.4 Verificar el funcionamiento de cada servicio 

implementado con redes neuronales 

La última sección de la implementación de la solución se denomina detección en tiempo 

real. Para verificar la identificación de placas vehiculares mediante el uso de redes 

convolucionales se procede a realizar la detección en tiempo real. Dentro de este 

apartado se procede a realizar la segunda fase de almacenamiento, la cual consiste en 
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registrar el texto de las placas vehiculares en una base de datos, para esto se debe 

crear una máquina virtual que cumplirá el papel de servidor web, la cual alojará la base 

de datos.  

El sistema operativo escogido fue Windows 10, se instalará la herramienta XAMPP y se 

procederá a activar los servicios de servidor web (Apache) y base de datos (MySQL). 

Se procede a crear una base de datos de nombre carros y una tabla con el nombre 

placas, dentro de la tabla se establecerá las siguientes variables: Id que será la etiqueta 

de numeración de placas. Placas que será el ingreso del texto detectado y la variable 

Tiempo en donde se ingresará la fecha y hora que ingreso el registro. Este proceso se 

puede observar en la Figura 3.28 

 

Figura 3.28 Creación de la base de datos. 

Para poder guardar los registros en nuestra máquina virtual se debe realizar una 

conexión a la base de datos desde Jupyter notebook. Una vez establecida la conexión 

se ejecuta la celda que contiene el script de detección en tiempo real.  

El comando para la conexión desde Jupyter notebook hacia la base de datos es el 

siguiente conn=pymysql.connect, después se ingresa los siguientes identificadores: Host 

que representa la dirección IP de la máquina. Puerto representa el puerto usado en la 

conexión a la base de datos. Usuario de la máquina. Finalmente, el nombre de la base 

de datos. A continuación de muestra el comando completo: 

conn=pymysql.connect(host='192.168.1.7',port=int(3306),user='root',db="carros"). 
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La cámara usada para la detección en tiempo real corresponde al modelo integrated 

camera que posee la computadora portátil Lenovo Legion 5 15ARH05. Las imágenes 

utilizadas son provenientes del internet bajo los formatos .jpg, .jfif y .png. Al momento 

de capturar la imagen a través de la cámara web, estas obtienen una resolución que va 

en el intervalo de 70x40 a 778x308. El intervalo de pixeles que tienen las imágenes 

después de ser capturadas por la cámara web pueden ser visto en la Figura 3.29.  

 

Figura 3.29 Resolución de las imágenes captadas por la cámara web. 

Finalmente se ingresa el comando para la detección en tiempo real. Después de ejecutar 

la celda se abrirá una ventana que activará la cámara web, se procede a buscar 

cualquier placa y acercarla a la cámara, a continuación, se realizará el proceso de 

captura de la imagen de la placa y finalmente la detección del texto de la misma. Esto 

se ve reflejado en la Figura 3.30.  

 

Figura 3.30 Detección en tiempo real. 

En la  Figura 3.31 se puede observar la detección del texto de la matricula vehicular. Al 

igual que la realización mediante el ingreso de una imagen, se puede observar el recorte 

de la sección detectada de la imagen original, después se procede con la detección del 



25 
 

texto. Dentro del script se añade algunas condiciones que permiten el ingreso de 

matrículas únicas a la base de datos e impresión de mensajes alertando si la matricula 

ya fue detectada antes o su ingreso a la base de datos.  

 

Figura 3.31 Detección de texto. 

Al observar la Figura 3.32 se puede comprobar que el registro se guarda en la base de 

datos alojada en la máquina virtual. Dentro de la imagen se puede observar que cada 

texto detectado se ingresa en una tabla, esta contiene varias columnas. La columna 

denominada Id representa el número de matrículas detectadas hasta el momento, la 

columna que corresponde a placa representa el texto detectado.  

Finalmente, la columna denominada tiempo representa la hora y fecha que fue 

ingresada la matricula. 

 

Figura 3.32 Almacenamiento en la base de datos 

Como se mencionó anteriormente, la imagen detectada es almacenada dentro de una 

carpeta denominada detección_imagenes. El almacenamiento se cumple tanto para la 
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detección a partir de una imagen como para la detección en tiempo real. Esto permite 

obtener un registro visual del trabajo de detección. Esto puede ser observado en la 

Figura 3.33.  

 

Figura 3.33 Imagen guardada de la detección en tiempo real. 
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4 CONCLUSIONES  

• Para el objetivo analizar redes neuronales y librerías open source se concluye lo 

siguiente: el procesamiento y estudio de imágenes el uso de una red neuronal 

convolucional es la mejor opción porque permite la clasificación de elementos 

mediante la detección de patrones. Dentro del modelo pre entrenado para la 

detección de objetos se escogió el modelo ssD mobilenet V2 porque su versión 

mobilenet es simple y necesita menos requerimientos de sistema a nivel de 

software. Dentro de las librerías open source escogidas se encuentran OpenCV, 

NumPy, EasyOCR y Tensorflow.  

• Para el objetivo diseñar la solución de cada escenario mediante redes 

convolucionales se concluye lo siguiente: la función de activación ReLU que usa 

el modelo pre entrenado es la más ideal para el procesamiento y análisis de 

imágenes, esto es debido a que los valores negativos entregados no son 

importantes y por eso se los establece en 0, por el contrario, es importante 

obtener valores positivos después de la convolución para que puedan pasar a 

las siguientes etapas de entrenamiento 

Para verificar el funcionamiento de la red fue necesario crear dos ambientes de 

prueba, el primer es el uso de imágenes que entran al sistema y otro en tiempo 

real en donde las imágenes pueden variar.  

• Para el objetivo diseñar la solución de cada escenario mediante redes 

convolucionales se concluye lo siguiente: el uso de las librerías NumPy, OpenCV 

y EasyOCR son importantes porque permiten importar la imagen, cortar la 

sección de interés y finalmente detectar el texto de la imagen detectada. Esto 

después de ser identificada por la red neuronal.  

• Para el objetivo implementar las soluciones mediante redes neuronales para el 

despliegue de los diferentes servicios se concluye lo siguiente: para la 

implementación del sistema de reconocimiento fue necesario definir etapas de 

desarrollo para un mejor trabajo. Las etapas definidas fueron las siguientes. En 

la etapa inicial se realizó la descarga e instalación de todo software necesario 

para el proyecto. En la etapa de datos se obtuvo los datos que permitirán 

entrenar la red, en este caso imágenes y archivos XML. La etapa de 

entrenamiento fue la más importante. Finalmente, la etapa de detección a partir 

de una imagen fue el primer ambiente de prueba.  

• Finalmente, dentro del objetivo verificar el funcionamiento de cada servicio 

implementado con redes neuronales se concluye lo siguiente: la etapa de 
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detección en tiempo real fue el último ambiente de prueba y el más importante 

porque permitió conocer el funcionamiento exitoso de la red. En esta etapa se 

logró guardar el texto reconocido a partir de las imágenes detectadas en forma 

de registros dentro de una base de datos alojada en un servidor web, por último, 

se logró guardar la imagen detectada dentro de una carpeta.  

 

5 RECOMENDACIONES 

• Al momento de trabajar con redes neuronales convolucionales se recomienda 

usar las versiones más recientes de las librerías open source seleccionadas. El 

motivo es por la compatibilidad que tienen entre sí para realizar procesos. Para 

obtener la versión más reciente no se debe especificar la versión en el comando 

de instalación.  

• Para proyectos futuros se recomienda el uso de Tensorflow mediante GPU, el 

cual es una extensión de Tensorflow que permite usar y trabajar con la tarjeta 

gráfica del computador. El uso de la GPU permite que el entrenamiento de la red 

neuronal y detección de la matrícula en tiempo real sea más rápido o fluido.  

• En la realización del entrenamiento de la red neuronal convolucional se 

recomienda usar un número mayor de steps, en el proyecto se usó 10 000 steps. 

El aumento se lo hace con el objetivo de obtener una mejor precisión en la 

detección de matrículas vehiculares y poder suprimir errores de detección de 

texto por alteraciones en la imagen.  

• Para futuros proyectos se podría usar una máquina virtual con sistema operativo 

Linux. Dentro estará alojada la base de datos y esta a su vez almacenará los 

registros obtenidos de la detección en tiempo real. Para futuros proyectos de 

este tipo, se propone almacenar las imágenes detectadas dentro de la base de 

datos para tener ambos resultados en un mismo lugar.  

• Se recomienda mejorar la detección de texto en tiempo real ya que la mínima 

alteración en la imagen puede desembocar en la detección de un nuevo texto, 

aunque se trate de la misma matricula.  

• En la fase de almacenamiento se recomienda guardar los registros directamente 

en la base de datos. El almacenamiento de los registros en un archivo .csv se 

realizó para comprobar el funcionamiento de las librerías csv y uuid.  
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ANEXO I: Certificado de Originalidad 
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ANEXO II:  Enlaces 

Dentro de esta sección se encuentra el código QR que redirige hacia el video en 

donde se presenta el funcionamiento y pruebas del proyecto.  

 

Anexo II.I Código QR de la implementación y pruebas de funcionamiento 
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ANEXO III:  Códigos Fuente 

RUTAS Y VARIABLES DE CONFIGURACION 

In [ ]: 

import os 

In [ ]: 

Nombre_modelo = 'my_ssd_mobnet'  

Nombre_preentrenado  = 'ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320_coco17_tpu-8' 

URL_preentrenado = 

'http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_mobilenet

_v2_fpnlite_320x320_coco17_tpu-8.tar.gz' 

Nombre_tf = 'generate_tfrecord.py' 

Nombre_mapa  = 'mapa_etiquetas.pbtxt' 

In [ ]: 

paths = { 

    'Espacio_Trabajo': os.path.join('Tensorflow1', 'espacio_trabajo'), 

    'Espacio_Scripts': os.path.join('Tensorflow','scripts'), 

    'Espacio_APIMODELO': os.path.join('Tensorflow','modelos'), 

    'Espacio_anotacion': os.path.join('Tensorflow', 'espacio_trabajo','anotaciones'), 

    'Espacio_imagen': os.path.join('Tensorflow', 'espacio_trabajo','imagenes'), 

    'Espacio_modelo': os.path.join('Tensorflow', 'espacio_trabajo','modelos'), 

    'Espacio_modeloprentrenado': os.path.join('Tensorflow', 

'espacio_trabajo','modelo_preentrenado'), 

    'Espacio_puntocontrol': os.path.join('Tensorflow', 

'espacio_trabajo','modelos',Nombre_modelo),  

    'Espacio_salida': os.path.join('Tensorflow', 'espacio_trabajo','modelos',Nombre_modelo, 

'export'),  

    'Espacio_TFJS':os.path.join('Tensorflow', 'espacio_trabajo','modelos',Nombre_modelo, 

'tfjsexport'),  



iv 
 

 

    'Espacio_TFLITE':os.path.join('Tensorflow', 'espacio_trabajo','modelos',Nombre_modelo, 

'tfliteexport'),  

    'Espacio_protocolo':os.path.join('Tensorflow','protocolo') 

 } 

In [ ]: 

files = { 

    'configuracion_pipeline': os.path.join('Tensorflow1', 'espacio_trabajo','modelos', 

Nombre_modelo, 'configuracion.pipeline'), 

    'script_tfrecord': os.path.join(paths['Espacio_Scripts'], Nombre_tf),  

    'mapa_etiqueta': os.path.join(paths['Espacio_anotacion'], Nombre_mapa) 

} 

1. Descarga del modelo pre entrenado 
# Instalacion del objeto de deteccion de Tensorflow  

# se instalo en el terminal al inicio del proyecto 

In [ ]: 

script_de_verificacion = os.path.join(paths['Espacio_APIMODELO'], 'busqueda', 

'deteccion_objeto', 'builders', 'model_builder_tf2_test.py') 

# Verificacion de la instalacion 

!python {script_de_verificacion} 

In [ ]: 

!pip install pyyaml 

In [ ]: 

import object_detection 

In [ ]: 

    wget.download(URL_preentrenado) 

    !move {Nombre_preentrenado+'.tar.gz'} {paths['Espacio_modeloprentrenado']} 
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    !cd {paths['Espacio_modeloprentrenado']} && tar -zxvf {Nombre_preentrenado+'.tar.gz'} 

2. Creacion del mapa de etiquetas 
In [ ]: 

etiqueta = [{'name':'licence', 'id':1}] 

3. Creacion de los registros tf 
In [ ]: 

  

In [ ]: 

!pip install pytz 

In [ ]: 

!python {files['Nombre_tf']} -x {os.path.join(paths['Espacio_imagen'], 'train')} -l 

{files['Mapa_etiqueta']} -o {os.path.join(paths['Espacio_anotacion'], 

'registro_entrenamiento')}  

 

 

!python {files['Nombre_tf']} -x {os.path.join(paths['Espacio_imagen'], 'test')} -l 

{files['Mapa_etiqueta']} -o {os.path.join(paths['Espacio_anotacion'], 'registro_prueba')}  

4. Copiar el modelo pre entrenado 
In [ ]: 

if os.name == 'nt': 

    !copy {os.path.join(paths['Espacio_modeloprentrenado'], Nombre_preentrenado, 

'configuracion.pipeline')} {os.path.join(paths['Espacio_puntocontrol'])} 

5. Actualizar el modelo 
In [ ]: 

# este si 

import tensorflow as tf 

In [ ]: 
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configuracion = 

util_configuracion.obtener_configuracion_desde_pipeline_file(files['configuracion_pipeline'

]) 

In [ ]: 

  

In [ ]: 

configuracion_pipeline = pipeline_pb2.TrainEvalPipelineConfig() 

with tf.io.gfile.GFile(files['Configuracion_pipeline'], "r") as f:                                                                                                                                                                                                                      

    proto_str = f.read()                                                                                                                                                                                                                                           

    formato_texto.Merge(proto_str, configuracion_pipeline)   

In [ ]: 

Configuracion_pipeline.modelo.ssd.clase_numeros = len(etiqueta) 

Configuracion_pipeline.entrenar_configuracion.tamaño_lote = 4 

Configuracion_pipeline.entrenar_configuracion.punto_control = 

os.path.join(paths['Espacio_modeloprentrenado'], Nombre_preentrenado, 'checkpoint', 

'ckpt-0') 

Configuracion_pipeline.entrenar_configuracion.tipo_punto_control = "deteccion" 

Configuracion_pipeline.entrenar_lector_entrada.nombre_mapa= files['Mapa_etiqueta'] 

Configuracion_pipeline.entrenar_lector_entrada.tf_record_lector_entrada.entrada_path[:] = 

[os.path.join(paths['Espacio_anotacion'], 'registro_entrenamiento')] 

Configuracion_pipeline.evaluar_lector_entrada[0].nombre_mapa = files['Mapa_etiqueta'] 

Configuracion_pipeline.evaluar_lector_entrada[0].tf_record_lector_entrada.entrada_path[:] 

= [os.path.join(paths['Espacio_anotacion'], 'registro_prueba')] 

In [ ]: 

  

6. Entrenamiento del modelo 
In [ ]: 

script_entrenamiento = os.path.join(paths['Espacio_APIMODELO'], 'investigacion', 

'deteccion_objeto', 'model_main_tf2.py') 
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In [ ]: 

comando = "python {} --model_dir={} --espacio_Configuracion_pipeline={} --

numero_entrenar_steps=10000".format(script_entrenamiento, 

paths['Espacio_puntocontrol'],files['configuracion_pipeline']) 

In [ ]: 

  

In [ ]: 

  

7. Carga del modelo desde el ultimo punto de control 
In [ ]: 

import os 

import tensorflow as tf 

In [ ]: 

# Carga de la configuracion y creacion de un modelo de deteccion  

configuracion = 

util_configuracion.obtener_configuracion_desde_pipeline_file(files['configuracion_pipeline'

]) 

modelo_deteccion = builder_modelo.build(modelo_configurado=configuracion['modelo'], 

is_training=False) 

 

# Ultimo punto de control 

ckpt = puntocontrol.tf.v2(modelo=modelo_deteccion) 

ckpt.restaurado(os.path.join(paths['Espacio_puntocontrol'], 'ckpt-11')) 

 

@tf.function 

def funcion_deteccion(imagen): 

    imagen, forma = detection_model.preprocess(imagen) 

    prediccion = modelo_deteccion.prediccion(imagen, shapes) 
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    detecciones = modelo_deteccion.post_proceso(prediccion, forma) 

    return detecciones 

8. Deteccion a partir de una imagen 
In [ ]: 

import cv2  

import numpy as np 

In [ ]: 

# este si 

categoria_indice = 

nombre_mapa_util.creacion_categoria_indice_desde_Mapa_etiqueta(files['Mapa_etiqueta']) 

In [ ]: 

# este si 

Espacio_imagen = os.path.join(paths['Espacio_imagen'], 'inge4.jfif') 

In [ ]: 

# este si 

img = cv2.imread(Espacio_imagen) 

imagen_numpy = numpy.arreglo(img) 

 

tensor_entrada = tf.convertir_tensor(np.expand_dims(imagen_numpy, 0)) 

detecciones = funcion_deteccion(tensor_entrada) 

 

numero_detecciones = int(detections.pop('numero_detecciones')) 

detecciones = {key: value[0, :numero_detecciones].numpy() 

detecciones['numero_detecciones'] = numero_detecciones 

 

# Las clases de deteccion tienen que ser enteros 

detecciones['clase_deteccion'] = detecciones['clase_deteccion'].astype(np.int64) 
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etiqueta_identificacion_compensacion = 1 

imagen_numpy_con_detecciones = imagen_numpy.copia() 

 

viz_utils.visualizacion_cajas_y_etiquetas_en_matriz_imagen( 

            imagen_numpy_con_detecciones, 

            detecciones['caja_deteccion'], 

            detecciones['clase_deteccion']+etiqueta_identificacion_compensacion, 

            detecciones['puntaje_deteccion'], 

            categoria_indice, 

            use_normalized_coordinates=True, 

            maxima_caja_dibujo=5, 

            minimo_puntaje_umbral=.8, 

            modo_agnostico=False) 

 

plt.imshow(cv2.cvtColor(imagen_numpy_con_detecciones, cv2.COLOR_BGR2RGB)) 

plt.show() 

Aplicacion de deteccion OCR 
In [ ]: 

!pip install easyocr 

In [ ]: 

  

In [ ]: 

# este si 

import easyocr 

In [ ]: 
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# este si 

umbral_deteccion = 0.7 

In [ ]: 

# este si 

imagen = imagen_numpy_con_detecciones 

puntajes = list(filter(lambda x: x> umbral_deteccion, detecciones['puntaje_deteccion'])) 

cajas = detecciones['caja_deteccion'][:len(puntajes)] 

clases = detecciones['clase_deteccion'][:len(puntajes)] 

In [ ]: 

# este si 

ancho = forma.imagen[1] 

alto = forma.imagen[0] 

In [ ]: 

# aplicando filtro ROI y OCR 

for idx, caja in enumerate(cajas): 

    print(caja) 

    roi = caja*[alto, ancho, alto, ancho] 

    print(roi) 

    region = imagen[int[(roi[3]):(roi[1]),(roi[0]):(roi[2])]] 

    lector = lector.easyocr(['en']) 

    resultado_ocr = lector.lectortexto(region) 

    print(resultado_ocr) 

     

FILTRO CON OCR 
In [ ]: 

# este si 
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region_umbral = 0.05 

In [ ]: 

# este siiiii 

def texto_filtrado(region, resultado_ocr, region_umbral): 

    tamaño_rectangulo = forma.region[0]*forma.region[1] 

     

    plate = [] 

    for resultado in resultado_ocr: 

        longitud = np.sum(np.sub(resultado[0][0], resultado[0][]1)) 

        alto = np.sum(np.sub(resultado[0][1], resultado[0][2])) 

         

        if longitud *alto / tamaño_rectangulo > region_umbral: 

            plate.append(resultado[1]) 

         

        print(longitud , ancho) 

    return plate 

In [ ]: 

  

In [ ]: 

texto_filtrado(region, resultado_ocr, region_umbral) 

(JUNTAR TODO) 
In [ ]: 

# este si 

plt.imshow(imagen_numpy_con_detecciones) 

In [ ]: 

# este si 
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region_umbral = 0.05 

In [ ]: 

# este si 

def ocr_it(imagen, detecciones, umbral_deteccion, region_umbral): 

     

    #puntuaciones por arriba del umbral 

    puntajes = list(filter(lambda x: x> umbral_deteccion, detecciones['puntaje_deteccion'])) 

    cajas = detecciones['caja_deteccion'][:len(puntajes)] 

    clases = detecciones['clase_deteccion'][:len(puntajes)] 

     

    # Dimensiones de la imagen. 

    ancho = forma.imagen[1] 

    alto = forma.imagen[0] 

     

    # aplicacion del filtro ROI y OCR  

    for idx, caja in enumerate(boxes): 

        roi = caja*[alto, ancho, alto, ancho] 

        region = imagen[int[(roi[3]):(roi[1]),(roi[0]):(roi[2])]] 

        lector = lector.easyocr(['en']) 

        resultado_ocr = lector.lectortexto(region) 

         

        texto = texto_filtrado(region, resultado_ocr, region_umbral) 

         

        # hice cambio aqui (plt.show()) 

        plt.show() 

        print(texto) 
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        return texto, region 

     

In [ ]: 

# este si 

def texto_filtrado(region, resultado_ocr, region_umbral): 

    tamaño_rectangulo = forma.region[0]*forma.region[1] 

     

    plate = [] 

 

    for resultado in resultado_ocr: 

        longitud,alto 

        if longitud*alto / tamaño_rectangulo > region_umbral: 

            plate.append(resultado[1]) 

    return plate 

In [ ]: 

# este si 

texto, region = ocr_it(imagen_numpy_con_detecciones, detecciones, umbral_deteccion, 

region_umbral) 

In [ ]: 

# este si 

 

region_umbral = 0.6 

In [ ]: 

# este si 

 

texto, region = ocr_it(imagen_numpy_con_detecciones, detecciones, umbral_deteccion, 

region_umbral) 
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9. GUARDAR RESULTADOS 
In [ ]: 

# este si 

import csv 

import uuid 

In [ ]: 

# este si 

def guardar_resultados(texto, region, archivo_csv, ruta_carpeta): 

    nombre_imagen = '{}.jpg'.format(uuid.uuid1()) 

     

    cv2.imwrite(os.path.join(ruta_carpeta, nombre_imagen), region) 

In [ ]: 

texto 

In [ ]: 

guardar_resultados(texto, region, 'detection_results.csv', 'deteccion_imagenes') 

10.Deteccion en tiempo real 
In [ ]: 

# este si 

captura = cv2.VideoCapture(0) 

 

import pymysql 

 

import datetime 
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conn=pymysql.connect(host='192.168.1.7',port=int(3306),user='root',db="carros") 

 

 

b2 = "" 

 

 

while captura.isOpened():  

    ret, frame = captura.lector() 

    imagen_numpy = numpy.arreglo(frame) 

     

    tensor_entrada = tf.convertir_tensor(np.expand_dims(imagen_numpy, 0)) 

    detecciones = funcion_deteccion(tensor_entrada) 

     

    numero_detecciones = int(detections.pop('numero_detecciones')) 

    detecciones = {key: value[0, :numero_detecciones].numpy() 

    detecciones['numero_detecciones'] = numero_detecciones 

 

    # Las clases de deteccion tienen que ser enteros 

    detecciones['clase_deteccion'] = detecciones['clase_deteccion'].astype(np.int64) 

 

    etiqueta_identificacion_compensacion = 1 

    imagen_numpy_con_detecciones = imagen_numpy.copia() 

 

 

    viz_utils.visualizacion_cajas_y_etiquetas_en_matriz_imagen( 

                imagen_numpy_con_detecciones, 
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                detecciones['caja_deteccion'], 

                detecciones['clase_deteccion']+etiqueta_identificacion_compensacion, 

                detecciones['puntaje_deteccion'], 

                categoria_indice, 

                use_normalized_coordinates=True, 

                maxima_caja_dibujo=5, 

                minimo_puntaje_umbral=.8, 

                 modo_agnostico=False) 

         

 

    try: 

        texto, region = ocr_it(imagen_numpy_con_detecciones, detecciones, umbral_deteccion, 

region_umbral) 

        guardar_resultados(texto, region, 'tiemporeal1.csv', 'deteccion_imagenes') 

        print("La placa que se presenta es la misma") 

         

 

        if texto != b2: 

            print("ingreso a la base de datos") 

            mycursor = conn.cursor() 

            sql = "INSERT INTO placas (placa,Tiempo) VALUES ( %s,%s)" 

            val = texto 

 

            mycursor.execute(sql, (val,timestamp)) 

            df=pd.read_sql_query("SELECT * FROM placas ",conn) 

            b2=texto 

            print("Guardo la base de datos") 



xvii 
 

 

        else: 

            print("La placa que se presenta es la misma") 

     

        break 

In [ ]: 


