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RESUMEN

El objetivo de este trabajo de investigacion fue la implementacién de un
prototipo de reconocimiento de placas vehiculares para optimizar la deteccion de
vehiculos alertados en el complejo de control aduanero de Tomasiri, Tacha — 2022,
en donde se aplicé el enfoque cuantitativo con el tipo de investigacion aplicada de
disefio preexperimental debido a que utilizaremos PreTest y PosTest para manipular
la variable independiente, con grupo de preprueba y posprueba de corte longitudinal,
la muestra para la presente investigacion utiliz6 30 detecciones de vehiculos
alertados de carga pesada, en nuestro caso especifico a un grupo de procesos se le
aplica una prueba previa al estimulo o tratamiento experimental, después se le
administra el tratamiento (prototipo de reconocimiento de placas vehiculares) y
finalmente se le aplica una prueba posterior al estimulo, para ello se utilizé la libreria
OpenCV para su desarrollo. El instrumento utilizado fue la ficha de recojo de
informacién, finalmente se concluyd que al procesar el primer indicador se obtuvo
una media de reduccién del tiempo de 181,3000 segundos a 5,100 segundos y por
ualtimo se logré una mejora en el nivel de satisfaccion de “Muy Malo” al 20 % a “Muy
Bueno” del 66,7 % lo que permiti6 aumentar el nivel de satisfaccién, y por ultimo se
recomendo al jefe del complejo de control aduanero de Tomasiri implementar la
solucion de reconocimiento de placas para la deteccién de vehiculos alertados en el
complejo de control aduanero de Tomasiri, Tacha — 2022 con el fin de mejorar en

eficiencia y eficacia de tal forma que genere valor a los usuarios.

Palabras clave: Reconocimiento de placas, procesamiento de imagenes, Deep

Learning.
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ABSTRACT

The objective of this research work was the implementation of a vehicle license
plate recognition prototype to optimize the detection of alerted vehicles in the Tomasiri
customs control complex, Tacna - 2022, where the quantitative approach was applied
with the type of investigation applied pre-experimental design because we will use
PreTest and PostTest to manipulate the independent variable, with a longitudinal cut
pre-test and post-test group, the sample for the present investigation used 30
detections of heavy load alerted vehicles, in our specific case to a group of processes,
a test prior to the stimulus or experimental treatment is applied, then the treatment is
administered (vehicular license plate recognition prototype) and finally a post-stimulus
test is applied, for which the OpenCV library was used for its development. The
instrument used was the information collection sheet, finally it was concluded that
when processing the first indicator a reduction in identification time was obtained in
55.37 seconds which represents 91.581 % and finally an improvement in the level of
satisfaction from "Very Bad" at 20 % to "Very Good" at 66.7 %, which allowed to
increase the level of satisfaction, and finally the chief of the Tomasiri customs control
complex was recommended to implement the plate recognition solution for the
detection of alerted vehicles in the Tomasiri customs control complex, Tacha — 2022
in order to improve efficiency and effectiveness in such a way that it generates value

for users.

Key words: Plate recognition, image processing, Deep Learning.



INTRODUCCION

En la actualidad el procesamiento de las computadoras y el avance en el
desarrollo de algoritmos sobre todo de inteligencia artificial ha permitido crear
aplicaciones de inteligencia artificial que permiten realizar procesamiento de
imagenes, la tecnologia del aprendizaje automatico permite realizar el
reconocimiento de caracteres para identificas las y los numeros. Por ello en la
presente investigacidn tiene como propésito la implementacion de un prototipo de
reconocimiento de placas vehiculares para optimizar la deteccion de vehiculos
alertados en el complejo de control aduanero de Tomasiri, Tacna — 2022. Y el
problema general se plantea a través de la pregunta ¢En qué medida la
implementacion de un prototipo para el reconocimiento de placas vehiculares
optimiza la deteccion de vehiculos alertados en el complejo de control aduanero de
Tomasiri, Tacha — 20227

Por ello el presente estudio presenta la siguiente estructura:

En el Capitulo I: Planteamiento del problema de investigacion. Donde se
explica el problema a estudiar asi también la formulacion del problemas, objetivos e

hipotesis, continuando con la debida justificacion de la investigacion.

En el Capitulo Il: Marco tedrico. Se realiza un analisis respecto a los
antecedentes de la investigacion que nos pueda servir como referencia, asi como las

bases tedricas para profundizar el tema de estudio.

En el Capitulo Ill: Marco Metodoldgico. Se presenta el tipo y disefio de
investigacion, asi como la poblacion y muestra de estudia, ademas de la

operacionalizacion de variables.

En el Capitulo IV: Resultados. En esta seccion se describe la estadistica

descriptiva e inferencial con el fin de validar las hipotesis

En el Capitulo V: Discusion. En este apartado se realiza una comparacion con

otras investigaciones.

Finalmente se muestran las conclusiones y recomendaciones del estudio, asi

como los anexos adjuntos del presente estudio.



CAPITULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Descripcién del problema

El Complejo de Control Aduanero de Tomasiri (C.C.A. Tomasiri), esta bajo la
administraciébn de la Intendencia de Aduanas de Tacna, quien pertenece a la
Superintendencia Nacional Adjunta de Aduanas dentro de la Superintendencia
Nacional de Aduanas y Administracion Tributaria (SUNAT). Este complejo tiene la
funcién de realizar el control de vehiculos, mercancias y personas que transitan por
el recinto, para prevenir infracciones vinculadas al contrabando y delitos afines, asi

como también prevenir evasiones tributarias.

En Complejo de Control Aduanero de Tomasiri se realiza un control total de
los vehiculos que circulan con direccion Sur a Norte en la carretera Panamericana,
indiferente si estos son autos particulares, bus de transporte interprovincial o
vehiculos de carga pesada, siendo esta ultima el control méas sensible a la comision
de infracciones vinculadas al contrabando, ya que el departamento de Tacna cuenta
con un régimen especial de tributacion que en términos aduaneros es como si se

encontrara fuera del territorio nacional peruano.

Por ello Tacna al contar con este régimen especial de tributacion como lo es
en la Zona Comercial de Tacna, y al ser un departamento fronterizo con otro pais
(Chile), esta expuesto a que ingrese mercancia de contrabando que elude todo tipo
de tributacién, generando un perjuicio al tesoro publico, de la misma manera cuenta
con el departamento vecino de Puno que es una de las mayores zonas de ingreso de

contrabando del pais por su frontera con Bolivia.

Todos estos factores hacen que los controles de salida de Tacna tengan que
ser mucho més exhaustivos al momento de la revision, pero a la vez permiten un flujo

correcto de la afluencia vehicular sin afectar el comercio aduanero internacional.

Cabe precisar que la vision de la SUNAT es “Convertirnos en la administracion
tributaria y aduanera mas exitosa, moderna y respetada de la region” (SUNAT, 2022),
por ende al tener como parte de su vision ser la aduana mas moderna de la region,
esta debe apoyarse en el uso de la tecnologia en sus procesos, sobre todo en las
areas mas sensibles, por ello deberia optimizarse el proceso de identificacion de

vehiculos alertados para asi no depender de multiples correos a diferentes personas,
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para que estos sean validados a través de un oficial donde el error humano al

momento de revisar una placa vehicular genere un riesgo mayor.

Por tal motivo es de principal importancia identificar las areas mas sensibles
al momento de control, siendo esta el area de vehiculos de carga pesada con
mercancia importada (Zona de Importacion), ya que en estos puede existir mercancia
de importacion formal con mercancia ilegal que carezca de algun tipo de
documentacion e intenta pasar desapercibida circulando por el complejo por las horas

de mayor afluencia, pasando asi inadvertida por el personal.

Es por estos motivos que existen diferentes areas que emiten alertas sobre
posibles vehiculos que estén incurriendo en algin delito o infraccion aduanera,
basados segun el analisis del historial de informacién en los sistemas de la SUNAT,
todo esto para que al momento que alguno de estos vehiculos alertados llegue al
complejo, se les haga una revisibn mas exhaustiva y minuciosa tanto a la

documentacion como a la carga.

Estas alertas a los vehiculos son transmitidas por correo electrénicos a los
directivos, quienes a su vez replican esta informacion a los coordinadores de los
grupos, y estos la vuelven a transmitir al personal a su cargo, lo que genera un
problema, ya que a veces la informacién no llega a tiempo los oficiales revisores, por
ende, es de gran importancia generar una solucién optimice la deteccién de vehiculos
de carga que cuentan con alertas en un tiempo menor para que las alertas sean

detectadas a tiempo.

Por ende, se necesita usar tecnologia que optimice el proceso de
identificacion de vehiculos alertados, para poder focalizar mejor el uso de recursos,
tanto de personal como logisticos, y la mejor manera de realizar esto es con un
sistema de reconocimiento de placas vehiculares que identifigue de manera
automatica los vehiculos que cuentan con alguna alerta de algun tipo, mejorando la

satisfaccion de los usuarios del sistema.



Figura 1
Proceso de Control aduanero vehicular
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En la Figura 1 se observa el macroproceso del Control aduanero vehicular, donde el transportista solicita el ticket de balanza,

seguidamente el Oficial de aduana recepciona el requerimiento y una vez emitido el ticket lo envia a la zona de revision, donde el oficial de
aduanas realiza la revision documentaria y la consulta de placa alertada y de acuerdo al estado del vehiculo se realiza una revision especifica,
para que finalmente el transportista recepcione los documentos sellados. De acuerdo con el macroproceso lo que se desea optimizar es el

subproceso de “Consulta de placa alertada”, el cual se desarrolla en la presente investigaciéon



5

En la Figura 2 se muestra el escenario actual donde cada flecha es un correo
de con una alerta, donde como se ve los correos pasan antes por muchas personas
antes de llegar al personal que finalmente revisa. Al no existir una lista con todas las
placas de los vehiculos de carga, no se puede corroborar dicha informacion, por
ende, es necesario un registro Unico de las placas alertadas (en una sola tabla) y que
un sistema capture la placa del vehiculo de carga que son revisados, guarde el
namero de la placa vehicular, y verifigue la placa con una tabla de alertados, y

notificar si la placa tiene una alerta o no.

Figura 2

Proceso del escenario actual
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En un escenario propuesto de acuerdo con la Figura 3 donde el personal
revisor solo tendria que usar el prototipo de reconocimiento de placas para detectar
un vehiculo alertado, y no revisar multiples correos 0 memos que le no podrian le

podrian llegar a tiempo.



Figura 3
Proceso del escenario propuesto
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Este prototipo seria un antecedente para una solucion integral el cual seria
pionera en su tipo, ya que ninguna intendencia de aduanas a nivel nacional cuenta
con un sistema similar, existieron algunas propuestas para ser implementadas, como
por ejemplo en el Puesto de Control Aduanero de Ojherani en Puno, pero por la
logistica del puesto y las condiciones climatolégicas, no fueron posibles llevarse a

cabo de manera exitosa.

Debemos tomar referencias extranjeras como en las del control aduanero en
El Paso Texas, frontera de Ciudad Juarez, México con El Paso, Texas, donde se
utiliza un constante monitoreo de placas vehiculares con camaras, e inclusive un

monitore de reconocimiento corporal.

Por estos motivos es recomendable seguir los ejemplos de las aduanas mas
reconocidas mundialmente por su nivel de control donde implementan tecnologia de
punta para realizar una labor optima y la implementacion de un prototipo de
reconocimiento de placas vehiculas solo seria el primer paso para poder automatizar

y mejorar en control aduanero no solo en el C.C.A Tomasiri, sino a nivel nacional.



1.2.

121

1.2.2.

1.3.

Formulacion del problema

Problema General

¢ En qué medida la implementacién de un prototipo para el reconocimiento de
placas vehiculares optimiza la deteccion de vehiculos alertados en el

complejo de control aduanero de Tomasiri, Tacna - 2022?

Problemas Especificos

¢ En qué medida la implementacién de un prototipo para el reconocimiento de
placas vehiculares optimiza el tiempo de identificacion de vehiculos alertados

en el complejo de control aduanero de Tomasiri, Tacha — 2022?

¢ En qué medida la implementacién de un prototipo para el reconocimiento de
placas vehiculares optimiza la exactitud de informacién en el complejo de

control aduanero de Tomasiri, Tacha — 20227?

¢ En qué medida la implementacién de un prototipo para el reconocimiento de
placas vehiculares optimiza la satisfaccion del usuario el complejo de control

aduanero de Tomasiri, Tacna — 20227

Justificacion e Importancia

La investigacion se justifica segun los siguientes parametros:

a) Desde el punto de vista cientifico:

Es importante implementar nuevas tecnologias a los procesos de
control aduaneros en el CCA Tomasiri ya que estos ayudaran a
mejorar el tiempo de identificacion de vehiculos alertados, reducir el
margen de error y optimizar la satisfaccion de los usuarios,
alinedndose de esta manera a la visiébn de la SUNAT de ser la

institucion aduanera mas moderna de la region.



1.4.

1.4.1.

1.4.2.

b) Desde el punto de vista social:

Al identificar vehiculos alertados de manera mas precisa, se evitarian
mayores infracciones vinculadas al contrabando las cuales afectan al
tesoro publico y al mercado legitimo que tributa y contribuye con el
bien de la nacion.

c) Desde el punto de vista econémico:

Al implementar este prototipo tecnolégico para mejorar el proceso de
control, ayudaria a que la productividad de los usuarios fuera mayor,
identificando mayor cantidad de presuntas infracciones vinculadas al
contrabando, incrementando el monto de incautacion de la

Intendencia de Aduana de Tacna.

Objetivos

Objetivo General

Implementar un prototipo de reconocimiento de placas vehiculares para
optimizar la deteccién de vehiculos alertados en el complejo de control

aduanero de Tomasiri, Tacha — 2022.
Objetivos Especificos

Implementar un prototipo de reconocimiento de placas vehiculares para
optimizar el tiempo de identificacién de vehiculos alertados en el complejo de

control aduanero de Tomasiri, Tacha — 2022.

Implementar un prototipo de reconocimiento de placas vehiculares para
optimizar la exactitud de informacién en el complejo de control aduanero de

Tomasiri, Tacnha — 2022.

Implementar un prototipo de reconocimiento de placas vehiculares para
optimizar la satisfaccion del usuario en el complejo de control aduanero de

Tomasiri, Tacnha — 2022



1.5. Hipotesis

1.5.1. Hipétesis General

Si se implementa un prototipo de reconocimiento de placas vehiculares
entonces se optimiza la deteccién de vehiculos alertados en el complejo de control

aduanero de Tomasiri, Tacha — 2022.

1.5.2. Hipétesis Especificas

Si se implementa un prototipo de reconocimiento de placas vehiculares
entonces se optimiza el tiempo de identificacién de vehiculos alertados en el

complejo de control aduanero de Tomasiri, Tacha — 2022.

Si se implementa un prototipo de reconocimiento de placas vehiculares
entonces se optimiza la exactitud de informacién en el complejo de control

aduanero de Tomasiri, Tacna — 2022.

Si se implementa un prototipo de reconocimiento de placas vehiculares
entonces se optimiza la satisfaccion del usuario en el complejo de control

aduanero de Tomasiri, Tacna — 2022.
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CAPITULO Il: MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes del Estudio

2.1.1. Antecedentes Internacionales

Ashrafee et al. (2022) en su paper de investigacion titulado “Real-Time Bangla
License Plate Recognition System for Low Resource Video-Based Applications” el
cual tuvo como objetivo proporcionar una solucién para detectar, localizar y reconocer
los caracteres de las matriculas de los vehiculos que aparecen en los cuadros de
video. Sin embargo, implementar dichos sistemas en el mundo real requiere un
rendimiento en tiempo real en entornos de bajos recursos. En el documento, propuso
una canalizacion de deteccion de dos etapas combinada con Vision APl que
proporciona velocidad de inferencia en tiempo real junto con un rendimiento de
deteccion y reconocimiento consistentemente preciso. Utilizé un clasificador en
cascada de haar como filtro en la parte superior de nuestro modelo de deteccién
SSDv2 de MobileNet de red troncal. Esto reduce el tiempo de inferencia al centrarse
solo en las detecciones de alta confianza y usarlas para el reconocimiento. También
propuso una estrategia de separaciéon temporal de marcos para distinguir entre varias
matriculas de vehiculos en el mismo clip. Ademas, no hay conjuntos de datos de
matriculas en bengali disponibles publicamente, para lo cual creamos un conjunto de
datos de imagenes y un conjunto de datos de video que contienen placas de
matricula en la naturaleza. Llegando como resultado a entrenar modelos en el
conjunto de datos de imagenes y logrando una puntuacion AP (0,5) del 86 % y
probando una canalizacion en el conjunto de datos de video y observando un
rendimiento razonable de deteccion y reconocimiento (82,7 % de tasa de deteccidn
y 60,8 % de puntaje OCR F1) con real- velocidad de procesamiento de tiempo (27,2

fotogramas por segundo).

Raza et al.(2020) en su paper de investigacion titulado “An Adaptive Approach
for Multi-National Vehicle License Plate Recognition Using Multi-Level Deep Features
and Foreground Polarity Detection Model” el cual tuvo como objetivo proponer un
marco adaptativo que es muy adecuado para el reconocimiento de matriculas de

vehiculos multinacionales. Para generalizarla, esta investigacién no requiere ningin
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conocimiento del disefio de LP y, ademas, no utilizé datos de capacitacion de todos
los paises objetivo. Esta es la caracteristica destacada de la metodologia propuesta.
Un modelo de deteccién de polaridad de primer plano es desarrollado para la
clasificacion de fondo y primer plano en funcién de sus colores, que no solo es la
columna vertebral de la etapa LPCS pero contribuye bien en la etapa LPCR. Este
modelo también funciona bien en la presencia de sombra y bajo diversas condiciones
de iluminacion. El procesamiento multicanal con se propone una estructura CNN
mejorada para extraer caracteristicas profundas, y se utiliza el clasificador SVM en
tiempo real para obtener etiquetas de salida. Las caracteristicas de las capas de
convolucion 4 y 5 se fusionan en un médulo de agregacion de capas para obtener un
mapa de caracteristicas de salida mas expresivo. El rendimiento del reconocimiento
se mejor6 en tres niveles diferentes y se logré una precision de reconocimiento del

96,04 %, lo que supone una mejora significativa en el caso de matriculas multiestilo.

Ademas (Liu et al, 2019) en su paper de investigaciéon denominado “Vehicle
license plate recognition method based on deep convolution network in complex road
scene” cuyo objetivo fue disefiar un algoritmo de reconocimiento robusto de
matriculas en una escena vial compleja tiene valores tanto tedricos como practicos.
El algoritmo de reconocimiento de matriculas existente puede lograr mejores
resultados de reconocimiento en escenas viales ideales, como una intensidad de luz
moderada, un buen angulo de disparo y un objetivo de matricula claro, pero en
escenas viales complejas como alta velocidad, envejecimiento borroso de las placas
y poca iluminacién. como los dias de lluvia, la eficacia del algoritmo de
reconocimiento de matriculas aun debe mejorarse. Con base en los requisitos
realistas del algoritmo de reconocimiento de matriculas y el andlisis en profundidad
del principio de la red de convolucién profunda, disefiamos una red de convolucién
profunda para caracteres, letras y numeros chinos en la matricula para aprender
automaticamente las caracteristicas esenciales de la imagen. para compensar la
limitacion del reconocimiento de caracteristicas artificiales del algoritmo tradicional
de reconocimiento de matriculas. Al mismo tiempo, de acuerdo con el kernel de
convolucion, la reduccion de muestreo y la operaciéon no lineal de la red de
convolucion profunda, se mejora la capacidad de abstraccion no lineal de la
caracteristica del caracter de la placa de matricula. Los resultados experimentales
mostraron que el método propuesto puede identificar de forma rapida y precisa el

caracter de la matricula en escenas de carreteras complejas con una precision del
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95 %. La precision del reconocimiento es mejor que el algoritmo de reconocimiento
de matriculas existente, lo que mejoro la precision del reconocimiento de matriculas

y logro un efecto de reconocimiento de matriculas ideal.

Segun Lin et al. (2018) en su paper de investigacion titulado “An efficient
license plate recognition system using convolution neural networks” tiene como
objetivo realizar un analisis del sistema de reconocimiento de matriculas aplicado a
las ciudades inteligentes para la gestion de vehiculos, la investigacion de vehiculos
robados y el seguimiento y control del tréfico. El sistema de reconocimiento de
matriculas tiene tres etapas, que incluyen la localizacion de matriculas, la
segmentaciéon de caracteres y el reconocimiento de caracteres. Aungue el sistema
de reconocimiento de matriculas se ha aplicado con éxito al sistema de
estacionamiento inteligente con control ambiental, aun enfrenta muchos desafios en
el sistema de vigilancia, como trafico congestionado con multiples placas, letreros y
anuncios ambiguos, placas inclinadas, asi como imagenes oscuras tomadas con mal
tiempo y de noche. En este articulo, proponemos un sistema eficiente de
reconocimiento de matriculas que primero detecta vehiculos y luego recupera las
matriculas de los vehiculos para reducir los falsos positivos en la deteccion de
matriculas. Luego, aplica redes neuronales de convolucibn para mejorar el
reconocimiento de caracteres de imagenes borrosas y oscuras. Los resultados
experimentales mostraron la superioridad del rendimiento tanto en precision como en
rendimiento en comparacion con los sistemas tradicionales de reconocimiento de

matriculas.

Segun Gao et al, (2018) en su paper de investigacion titulado “Segmentation-
Free Vehicle License Plate Recognition Using CNN” propone un esquema que utiliza
una red neuronal convolucional profunda (CNN) para detectar y reconocer matriculas
de vehiculos en escenarios naturales complejos. En particular, primero, proponemos
aprovechar el método de deteccion de objetivos que nombré que solo mira una vez
(YOLO) basado en el aprendizaje profundo para detectar las matriculas.
Optimizamos la estructura de la red y entrenamos una CNN de clase 30 que puede
realizar deteccion en tiempo real. A continuacion, combinamos las ventajas de la red
convolucional densa (DenseNet) y la red residual (ResNet) y proponemos un modelo
de red simple y altamente eficiente llamado RDNet para reconocer las matriculas.
Por ultimo, concatené dos redes bien entrenadas para detectar y reconocer

matriculas con alta precisién. El esquema propuesto basado en CNN profunda
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necesita segmentacion libre y todo el proceso no necesita intervencion manual. Llegd
a los resultados de extensos experimentos verifican la efectividad y robustez de

nuestro esquema propuesto, y la precision de reconocimiento alcanza el 99,34 %.

Estos antecedentes extranjeros demuestran que la problematica de la falta de
un correcto registro automatizado y alto porcentaje de error por factor humano al
momento de generar un registro dificulta y entorpece la labor de control, por ende,
todos coinciden en que un sistema de reconocimiento de placas vehiculares optimiza

esta labor.

2.1.2. Antecedentes Nacionales

Segun Noriega (2018) en su trabajo de investigacion “Aplicacién de
Reconocimiento de Matriculas para Mejorar la Deteccion de Vehiculos Robados en
la Deteccion de Vehiculos Robados en la Provincia de Trujillo 2018”, “La Aplicacion
del Reconocimiento de Matriculas Robadas en la Ciudad de Trujillo 2018. Tecnologia
de Procesamiento de Imagenes Utilizada con ANRP y Técnicas de OpenCV para
aumentar la confiabilidad de los resultados esperados, los métodos utilizados son
RUP asi como VSM (Vectorizacion) y TESSERACT. El estudio es un pre-
experimental, la poblacién son todas las asignaciones en la subadministracion de
transporte que pasan la encuesta Su satisfaccion se evalud y se utiliz6 un cronémetro
para medir el tiempo de reconocimiento de matriculas. Los resultados experimentales
obtenidos en condiciones reales de funcionamiento mostraron que el sistema tenia
una tasa de éxito del 95,84 % con caracteres utilizados durante el entrenamiento y

con caracteres no utilizados durante el entrenamiento. 93,78 %.

De similar manera Gonzales y Perez (2020) en su tesis de investigacion
“Casco inteligente para mejorar la identificacion de placas vehiculares infractoras en
el distrito Victor Larco Herrera - Trujillo, 2020, el cual tuvo “como objetivo general
mejorar la identificacion de placas vehiculares infractoras mediante el casco
inteligente en el distrito Victor Larco Herrera, como problemas encontrados, el tiempo
excesivo en el proceso de identificacién de placas vehiculares infractoras por parte
del personal de seguridad ciudadana, el desconocimiento de la cantidad de placas
infractoras, la ineficacia y la insatisfaccion personal por parte del personal de
seguridad ciudadana. La investigacion se baso en un disefio pre experimental, donde

se obtuvo la informacién a través de una guia de entrevista, ficha de registro y
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cuestionario. En el desarrollo del casco inteligente se utilizé la metodologia de
sistemas embebidos en V, los lenguajes de Matlab y php, ademas una base de datos
en Mysql, donde los datos del proceso de identificacion se mostraran en un aplicativo
web responsivo. Después de analizar la informacion recolectada, el tiempo de
identificacion de placas vehiculares fue de 0:22 minutos y con la implementacion fue
de 0:7 minutos; cuantificar las placas vehiculares infractoras en el pretest se obtuvo
0y el pos-test se obtuvo 11 placas infractoras.; la eficacia de identificacién de placas
vehiculares infractoras fue de 31 % y con la implementacion del casco inteligente fue
de 71 % aumentando la eficacia en un 40 % y finalmente la satisfaccion del personal
fue de 2.3 % y con la implementacién del casco fue de 4.04 % aumentando la

satisfaccion en un 1.61 %”.

Siguiendo el patrén eficiencia Chu (2019) en su tesis “Sistema de
Reconocimiento de Placas Vehiculares para Mejorar el Registro de Vehiculos en el
Hospedaje Suites Recreo - 2019” el cual tuvo como “finalidad optimizar los procesos
mas relevantes del servicio de parqueo que ofrece el hospedaje. Para ello se realiz6
una investigacion experimental - pre experimental que tom6é como poblacion y
muestra los procesos de registro de vehiculos, busqueda de abonados y emisién de
comprobantes, dichos indicadores fueron sometidos a pruebas estadisticas el cual
obtuvieron una distribucion no normal, para ello se utilizo la prueba de Rangos de
Wilcoxon. El proyecto se basé en la metodologia de desarrollo XP utilizando el
algoritmo Clasificador Haar Cascade, motor de reconocimiento de caracteres
Tesseract, librerias de vision artificial Opencv, EmguCV y Aforge.NET, el sistema
gestor de base datos Mysql y el entorno de desarrollo Visual Studio 2015. Como
resultado final, el Tiempo Promedio de Registro de Vehiculos sin el sistema fue de
47.27 segundos y con el sistema implementado fue de 15.10 segundos el cual se
redujo 68.06 % equivalente a 32.17 segundos; el Tiempo Promedio de Busqueda de
Abonados sin el sistema obtuvo 11.57 segundos y con el sistema implementado fue
de 4.40 segundos reduciendo en 67.97 % (7.17 segundos). Finalmente, el tiempo
Promedio para Emitir Comprobantes sin el sistema fue de 14.63 segundos y con el
sistema implementado se obtuvo 5.53 segundos reduciendo en 62.20 % equivalente

a 9.10 segundos”.

De otra forma como lo explica Espinoza (2014) en su tesis “Sistema de
reconocimiento de patrones en placas vehiculares para el acceso automatico de

visitas a un edificio”, La propuesta de este trabajo es “la creacion de un software de



15

reconocimiento de placas vehiculares el cual sera de ayuda a los sistemas de control
de acceso utilizados en edificios. En ese sentido propuso un sistema dentro de un
ambiente controlado como el acceso a un edificio por parte de residentes y visitantes
autorizados. El principal problema que se abordara en el presente trabajo es el
referido a la deteccién automatica de la placa vehicular del sistema peruano de placas
vehiculares, lo cual implica realizar un pre-procesamiento de la imagen el cual incluye
la binarizacion y deteccion de bordes de la imagen, y finalmente la segmentacion
(deteccion) de la placa. Una vez detectada la placa, esta puede ser procesada por
un sistema de reconocimiento Optico de caracteres (OCR). Lo que se pretende es
desarrollar un método que extraiga la placa de los automdviles, teniendo como
espacio de aplicacion controlado el acceso vehicular de un edificio, considerando las
caracteristicas de las placas de autos nacionales ademas de los factores de error

presentes en el entorno peruano”.

De igual manera Ramirez y Tito (2020) presentan en su tesis “Reconocimiento
automatico de placas de rodaje utilizando una red neuronal convolucional para el
ingreso de vehiculos en la Universidad Ricardo Palma” el cual describe que ‘“la
problematica que existe en la Universidad Ricardo Palma es que existe solo un
registro manual que genera una informacion poco fiable y que a su vez no deja un
registro histérico confiable de los vehiculos ingresados, por eso requiere un sistema
de reconocimiento que automatice este proceso y entregue informacion fiable, y
efectivamente lograron un margen de deteccién correcta de un 95 % con la

implementacién de dicho sistema”.

Todos estos antecedentes tienen como tienen como punto en comin que
requieren contar con una informacion fiable y automatica que minimice el margen de

error a causa de factor humano.

2.2. Bases Teoéricas Cientificas

2.2.1. Patrén de reconocimiento

El reconocimiento de patrones es el método de clasificar el tipo de objeto
ingresado, estableciendo un significado para los datos (imagen, voz, texto). Existen

multiples etapas para el reconocimiento de patrones: medir, identificar, extraer,
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definir, comparar diferentes aspectos del objeto y puede ser neuronal, estadistico o
sintactico (Kaur, 2017).

2.2.2. Sistemareconocimiento de placas

“Un sistema de reconocimiento de placas vehiculares es un campo amplio ya
que requiere de un ambito de hardware y software que funcionen de manera
entrelazada para cumplir su funcién, en este aspecto se requiere de dos pasos
fundamentales, siendo el primero la detecciébn de la placa y el segundo el
reconocimiento de los caracteres de la misma” (Espinoza Saquicela y Salinas
Escobar, 2015).

Figura 4
Estructura del prototipo de reconocimiento de placas
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2.2.3. Placas vehiculares

Las placas vehiculares o Placa Unica Nacional de Rodaje (Pert) identifican a
un vehiculo en su recorrido por el pais. Se utilizan para verificar y registrar el

automovil mientras circula por tierra.
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2.2.4. Nueva Placa Unica Nacional de Rodaje

“La Nueva Placa Unica Nacional de Rodaje, elemento de identificacion tnico
para cada vehiculo dentro del pais, esta disefiada con los mas altos estandares de
seguridad internacional para evitar su falsificacién, adulteracion o uso indebido. Esta
conformado por dos placas, frontal y posterior, elaboradas de aluminio, material

cuyas propiedades son Gptimas para el uso en un vehiculo” (AAP, 2022).

2.2.5. Tipo de Placas vehiculares

A continuacién, se muestra los tipos de placas vehiculares en el Peru.

Figura 5
Tipos de Placas vehiculares

Categoria Descripcion Tipo de Placas
Vehiculos automotores con menos de cuatro ruedas
PLACAS PARA de hasta 50 cm3 y velocidad maxima de 50 km/hora.
VEHICULOS Categoria L1, L2, L3 Y L4
MENORES

b

L Vehiculo de 3 ruedas simétricas al eje longitudi de

mas de 50 cm3 o velocidad mayor a 50 km/hora, peso H B PERU
bruto no exceda de 1 Tonelada.
Categoria L5

Vehiculos particulares
PLACQS PARA Vehiculos de ocho asientos o menos, sin contar el § 8 PERU
VEHICULOS asiento del conductor.
LIVIANOS Y Categoria M1

PESADOS L: > -

Taxi y Colectivos
Vehiculos de ocho asientos o menos, sin contar el i % PERU
asiento del conductor.

Categoria M1

M-

Vehiculos de la Categoria M2 y M3 para el servicio de

transporte urbano e interurbano de personas. [] ]
Categoria M2 y M3

T

‘s o

Vehiculos de la Categoria M2 y M3 para el servicio de i L

transporte interprovincial de personas.
Categoria M2 y M3

Vehiculos motorizados para el transporte de
mercaderias. i PERU
N Categoria N1, N2, N3
i [ b ‘ —
‘B g -
Vehiculos No motorizados para el transporte de |:. B epERU

mercancias, Remolques (incluidos Semi-Remolques)
O Categoria 01, 02, 03, 04

g g —
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2.2.6. Dispositivos de captura de imagenes

Un digitalizador es un dispositivo que toma la salida eléctrica continua de un
dispositivo fisico de imagenes (como una pelicula de rayos X, una cdmara de video,
una cdmara web, una camara digital, etc.) y la convierte en ubicaciones especificas
en el plano de la imagen. Estas ubicaciones luego se convierten en la cantidad de
cuantificacién para cada muestra en la imagen. Se necesitan dos elementos basicos
para adquirir imagenes digitales: un dispositivo fisico que pueda detectar bandas
especificas de energia (como rayos X, infrarrojos, ultravioleta, luz visible, etc.) y
producir una salida eléctrica en correlacién con la cantidad de energia que Sentidos.
Una imagen digital es una representacion de una sefial continua en la computadora,
como una matriz 2D de nimeros. Esta imagen se crea capturando y midiendo la sefial
continua espacialmente y en amplitud, y etiquetando cada muestra con un nimero
entero que representa el rango de variacion de esa muestra. El proceso de etiquetar
cada muestra comienza determinando el valor promedio de la imagen continua en
todas las ubicaciones de la imagen (cada ubicacion es una muestra discreta) y luego
promediando cada valor etiquetado discretamente para crear un valor promedio para

esa imagen en particular.

En la siguiente figura se ilustra un ejemplo de la cuantizacion espacial y en

amplitud:

Figura 6

Modelo de Digitalizacién de imagenes
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2.2.7. OpenCV (Open Source Computer Vision Library)

“Es una biblioteca de software de visidén abierta y software de aprendizaje
automatico. OpenCV fue construido para proporcionar una infraestructura comun
para aplicaciones de vision por computadora y para acelerar el uso de la percepcion
de la maquina en los productos comerciales. Al ser un producto con licencia de BSD,

OpenCYV facilita a las empresas utilizar y modificar el cédigo” (OpenCV, 2022).

Figura 7
Logo de OpenCV

OpenCV

Nota. Obtenido de OpenCV (2022)

2.2.8. Visi6én humana

El ojo humano captura imagenes del exterior, gracias a la luz que entra en el
mismo, a través de la cérnea y el iris, atravesando la lente del cristalino antes del
alcanzar la retina. El iris es el encargado de controlar el nivel de luz que ingresa a la
retina, esta recibe una imagen invertida y la transmite por el sistema Optico
conformado por la cornea y el cristalino. Es decir, que el ojo humano es como una
camara oscura en donde el cristalino altera su forma para enfocar la imagen, esta
capacidad de adaptacion se pierde con la edad y con ello la capacidad visual 6ptica
(Westland, 2001).
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Figura 8

Vision humana
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Nota. Extraido de (Optica Luz, 2017)

La diversa luminosidad que posee la imagen y la posibilidad de que sea
captada por el ojo se debe a los millones de células dentro de la retina llamadas
bastones, capaces de generar la intensidad de brillo o luminosidad de la imagen.
Segun se aleja del area sensible, las células con forma de cono se vuelven mas
escasas y en los bordes exteriores de la retina sélo existen las células con forma de
bastones.

2.2.9. Vision Artificial

“La vision por computador o vision artificial es un conjunto de herramientas y
métodos que permiten adquirir, procesar y analizar imagenes del mundo real con la
finalidad de que puedan ser tratadas por un ordenador” (Infaimon, 2022).

La vision por computadora, o vision técnica, es el campo mas extenso en el
procesamiento de iméagenes digitales. El objetivo es tomar las funciones de

inspeccion que los humanos han realizado tradicionalmente y automatizarlas.
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2.2.10. Procesamiento Digital de Imagenes

“El procesamiento digital de imagenes abarca el conjunto de técnicas que se
aplica a las imagenes digitales con el objetivo de mejorar la calidad, hacer mas
evidentes ciertos detalles que se desean hacer notar o facilitar la busqueda de
informacién dentro de las mismas” (Aquino, 2019). La imagen puede haber sido
generada de varias maneras, por ejemplo, fotografica o electronicamente, entre otros.
El procesamiento de las imagenes se puede llevar a cabo por medio de métodos

Opticos, o bien por medio de métodos digitales en una computadora.

2.2.11. Representacion y definicion de una imagen

Una imagen digital puede ser definida como una funcién de dos dimensiones,
f (x,y), donde x & y son las coordenadas espaciales y el valor de f en un punto (x, y)

es llamado intensidad, valor o nivel de gris de la imagen en ese punto.

“La imagen digital se puede considerar como una matriz cuyos indices de filas
y columnas identifican un punto de la imagen y el valor del elemento correspondiente.
(Lépez Verastegui, 2016)”. Los miembros de una distribucién digital de este tipo se
denominan elementos de la imagen o mas comunmente pixeles (proviene del término

en inglés picture element).

Figura 9
Representacion de imagenes digitales

(0,0) X
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2.2.12. API Platerecognizer

El Plate Recognizer es un desarrollo de aprendizaje automatico desde cero,
combinando la innovacion de Silicon Valley con la precisién de la UE. Desde el
principio se disefi6 para resultados en el mundo real. Funciona en imagenes oscuras,

autos veloces e imagenes de baja resolucion.

Desde entonces, se ha mantenido un ritmo incesante de progreso, lanzando
una nueva version cada dos o cuatro semanas que hace que sea mas preciso, con
mas funciones y mas facil de usar. Su motor de reconocimiento de placas siempre
esti aprendiendo y podemos ajustarlo para las necesidades especificas de cada

cliente.

Figura 10
Arquitectura de la API Plate Recognizer

@ Process ALPR from any camera or

= video file.
* CSV
+ Webhooks @
/350N o Send Stream results via Webhooks,
PLaneC
TIed JSON, CSV to your system.
YOURAPELICATION ° Forward Stream results to ParkPow

to get alerts, dashboard, etc.

° Send Stream results to open/close
gate (synchronized with ParkPow).

O l T Click image to enlarge.

El software de PlateRecognizer permite el reconocimiento de matriculas para
més de 90 paises, con soporte al cliente amigable y accesible para todos ellos.
Algunos de los usos mas comunes incluyen la gestion de estacionamiento, el control
de carreteras y la gestion de peajes, pero también tenemos clientes que lo utilizan
para gestionar todo, desde el trafico de paso hasta las suscripciones de lavado de

autos.
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2.2.13. Metodologia XP

XP es una metodologia &gil que se enfoca en potenciar las relaciones
interpersonales como clave del éxito en el desarrollo de software, fomentando el
trabajo en equipo, preocupandose por el aprendizaje del programador, fomentando
un buen ambiente de trabajo, XP se basa en la retroalimentacion continua entre
clientes y equipos de desarrollo, todos involucrados Comunicacion fluida entre, la
sencillez de implementar soluciones y el coraje ante el cambio. XP, definido como
particularmente adecuado para proyectos que requieren impreciso y altamente

variable (Orjuela y Rojas, 2008).

2.2.13.1.1. Ciclo de vidade XP

“El ciclo de vida ideal para XP consta de 6 faces exploracion planificacién
iteracion, produccion, mantenimiento y muerte del proyecto. Se utiliza la palabra ideal
debido a que es poco probable que el desarrollo de dos proyectos sea exactamente
igual” (Pérez et al, 2011, p. 25).

Exploracién

“Se hace un reconocimiento de las herramientas tecnoldgicas que se
emplearan durante el desarrollo y se establece la comunicacion entre el cliente y el
equipo de desarrolladores, se define el tipo de arquitectura de se utilizara para el

aplicativo y se estiman tiempos y priorizan las tareas a realizar” (Pérez et al, 2011).
Planificacion

“El objeto de esta fase es que el usuario y el equipo de desarrollo puedan
definir el plan de entrega, esta fase el cliente asigna una prioridad a las historias de
usuario y estima costo total del sistema, el alcance de las entregas y la fecha de

culminacion del sistema” (Pérez et al, 2011).
Iteracion

“Cada proyecto puede contar uno 0 mas iteraciones, cada iteraciéon puede
durar hasta cuatro semanas, dentro de las cuales se realizaran multiples pruebas con

la finalidad de entregar un producto funcional” (Pérez et al, 2011).
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Produccién

“Al concluirse todas las iteraciones planificadas para la entrega el sistema
entra a produccion, esta etapa es un gran acontecimiento debido a que muchos
sistemas nunca llegan a esta fase, en esta etapa las iteracion restante deben ser no
muy extensas se recomienda alrededor de una semana de duracién, a la par el
equipo de desarrollo y los usuarios debera realizar reuniones diarias y usualmente
es utilizado el testeo en este nivel con la finalidad de que el software esté listo para

el pase a producciéon” (Pérez et al, 2011).
Mantenimiento

“Esta etapa tiene la finalidad de implementar nuevas funcionales, mantener el
funcionamiento de sistema que se encuentra en produccion, cada vez que se
implementa una nueva version se deberd comenzar una fase de exploracién con la
finalidad de verificar si los nuevos cambios no afecta a las funcionalidades de la
version anterior, ademas es un momento preciso para probar nuevas tecnologias en
futuras versiones y el retiro e integracion de nuevos miembros al equipo de desarrollo
se presenta en esta etapa estos ultimos revisaran la documentacion generada con la

finalidad de poder realizar mejoras en el software” (Pérez et al, 2011).
Muerte
“Esta etapa llegara por dos razones, unos finalizan por una causa y otros por

causas no deseadas, Una buena razon para la culminacion de un proyecto es
que el usuario se encuentre satisfecho con la aplicacion deseada y una cusa negativa
puede ser el usuario demanda requerimientos y no puedan ser adicionados por
factores econémicos o la tasa de defectos llega a niveles intolerable” (Pérez et al,
2011).

2.2.13.1.2. Roles y responsabilidades

“Los roles propuestos por XP han proporcionado resultados positivos en la
mayoria de los proyectos, pero en caso de que un rol determinado asuma una
persona no se sienta comoda esta podria cambiar por una diferente, XP propone 7
roles: programador, cliente, encargado de prueba, encado de seguimiento,

entrenador, consultor y gestor” (Pérez et al, 2011).
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Programador

“Su responsabilidad no se limita implementar ciertas funcionalidades al
sistema, comunicarse tanto con el equipo de desarrollo como también con el usuario,
ademas debera realizar las pruebas unitarias y realizar las integraciones al sistema”
(Pérez et al, 2011).

Cliente

“El cliente es la otra mitad de la importante dualidad de XP, el programador sabe
programar, el cliente sabe que programar”, el cliente de XP asume responsabilidades
gque en otras metodologias para el desarrollo de software no existen. El cliente debe
escribir las historias de usuario y las pruebas funcionales del sistema, asignarles
prioridad a las historias de usuario y tomar decisiones acerca de cada iteracion, en

pocas palabras convertirse en un miembro mas del equipo” (Pérez et al, 2011).
Encargado de pruebas

“Es el rol encargo de verificar que el sistema esté funcionando correctamente,
entre sus deberes del encargado de pruebas es ejecutar cada caso de pruebas
diariamente, ayudar a cliente en la elaboracién de las pruebas unitarias e informar al

equipo de los resultados obtenidos” (Pérez et al, 2011).
Encargado de seguimiento

“Es la conciencia del equipo, verifica el cumplimiento del plan de entregas y
el plan de iteracion, si las estimaciones realizadas fueron correctas, fueron correctas
0 sobre estimadas con la finalidad que sea el equipo mas preciso en futuras
estimaciones. Es qui culmina el ciclo de retroalimentacion, evalla si los objetivos

fueron alcanzados con el tiempo y recursos estimados” (Pérez et al, 2011).
Entrenador

“Es quien advierte si es que ocurre una desviacion en el proceso, guia a
equipo de desarrollo para que se siga el proceso XP correctamente. El entrenado
debera ser tomado conscientemente debido a que segun las dediciones tomada por
el entrenador dependera el nivel madurez que adquiere el equipo de desarrollo”
(Pérez et al, 2011).

Consultor
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“Es el responsable de aclarar las dudas que el equipo de desarrollo no puede
aclarar a casuisticas especificas que se presentan durante el desarrollo, el equipo de
desarrollo deberd comunicarle de manera clara al consultor las dudas presentadas”
(Pérez et al., 2011).

2.2.13.2. Bases Teoéricas de |la variable Deteccion de vehiculos alertados

Actualmente un vehiculo alertado es aquel vehiculo, al cual alguna area lo
considera de riesgo, pudiendo ser esta remitida por areas como la Division de
Atencién Fronteriza Santa Rosa, la Divisibn de Control Operativo, la Oficina de
Gestioén u otras, los cuales mediante una gestién de riesgo (historial de incidentes,
acta de intervencion al conductor, mercancia sensible u otros criterios) determina a
un vehiculo como de riego, y emite una alerta mediante correo electronico o
memorandum electronico. El problema surge en que muchas veces esta alerta no
llega al personal al momento del control, y al no existir una lista con todas la placas
de los vehiculos de carga, no se puede corroborar dicha informacion, por ende es
necesario un registro uUnico de las placas alertadas (en una sola tabla) y que un
sistema capture la placa del vehiculos de carga que son revisados, guarde el nimero
de la placa vehicular, y verifique la placa con una tabla de alertados, y notificar si la

placa tiene una alerta o no.

2.3. Definicién de términos

2.3.1. Fotograma

Un tiempo t es lo que se registra en la matriz bidimensional de valores de
intensidad de luz (Minguez, 2021).

2.3.2. Imagen binaria

Las imagenes que tienen pixeles con solo dos valores: cero y uno,

pertenecen a esta categoria. (Minguez, 2021).
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2.3.3. Imagen

En un momento particular en el tiempo, la proyeccion en perspectiva de una
escena tridimensional en el plano bidimensional es lo que veria la lente de

una camara (Minguez, 2021).

2.3.4. Pixel

Los puntos o piezas mas pequefios que componen una imagen es un pixel.
Los pixeles se componen de tres colores: rojo, verde y azul. Esto se llama esquema
de color RGB (Red/Green/Blue) (Minguez, 2021).

2.3.5. Resolucién

La resolucion de una imagen digital indica el nivel de detalle con el que se
puede ver la imagen. Las imagenes con una resolucion mas alta se pueden ver con

mas detalle y tienen una vista de mayor calidad (Minguez, 2021).

2.3.6. Tamarfio

Cuantos mas pixeles tenga una foto, mas grande se puede hacer. El tamafio
de una imagen digital estd determinado por las dimensiones en pixeles (Minguez,
2021).

2.3.7. Tiposy formatos de imagen

JPEG, PNG, TIFF y RAW son los formatos de imagen digital mas comunes
disponibles en la actualidad. Estos nos ayudan a comprender cédmo trabajar con

imagenes correctamente: verlas, guardarlas, compartirlas (Minguez, 2021).

2.3.8. Profundidad de color

La profundidad de color de una imagen digital le indica cuanta informacién
se almacena sobre el color de cada pixel de la imagen. También se conoce como

bits por pixel (bpp) (Minguez, 2021).
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2.3.9. Compresion

Comprimir una imagen digital permite guardarla rapidamente, enviarla a
través de Internet y compatrtirla con otros mas rapido porque el archivo es mas
pequefio. La imagen se comprime en un tamafio de archivo mas pequefio (Minguez,
2021).
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CAPITULO lIl: MARCO METODOLOGICO

3.1. Tipoy disefio de la Investigacion

3.1.1. Tipo deinvestigacion

Segun Carrasco (2019), la investigacion aplicada, también conocida como
practica, empirica, activa o dinamica, se basa en la investigacién teérica; su proposito
especifico es aplicar la teoria existente a la produccion de especificaciones técnicas

y procedimientos, para controlar una situacion real o proceso.

Por ello el presente el tipo de investigacion seleccionado sera del tipo aplicada
de corte longitudinal y de nivel explicativo, debido a que desarrollaremos un prototipo

para solucionar un problema.

Ademés, los mismos autores sefialan que la investigacion explicativa
pretende dar respuesta a las causas de los hechos fisicos o sociales y se centra en

descubrir por qué ocurren determinados fenémenos.

3.1.2. Disefio de investigacion

Respecto a los disefios preexperimentales con grupo de preprueba y
posprueba, segun Hernandez-Sampieri y Mendoza (2018) menciona que “Consiste
en administrar un estimulo o tratamiento a un grupo y después aplicar una medicién

de una o0 mas variables para observar cual es el nivel del grupo en ellas” (p. 163).

El disefio de la investigacion es experimental del tipo preexperimental con

grupo de preprueba y posprueba de corte longitudinal.

Detalle del disefio de la investigacion:
G. O, X O,
Donde:

G. = Grupo Experimental: Es el grupo de estudio al que se le asignara el

estimulo (prototipo para el reconocimiento de placas vehiculares).

O, = Datos de PrePrueba relacionados con los indicadores de la variable
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dependiente antes de implementarse el prototipo para el reconocimiento de placas

vehiculares.

O. = Datos de la PosPrueba relacionados con los indicadores de la variable
dependiente después de implementarse el prototipo para el reconocimiento de placas

vehiculares.

X = Prototipo para el reconocimiento de placas vehiculares: Estimulo o

condicién experimental.
Descripcion:

Debe medirse los indicadores de la variable dependiente (O.) en el grupo
experimental (G.) constituido por el nUmero de detecciones de vehiculos alertados en
el complejo de control aduanero de Tomasiri, antes de implementarse el prototipo
para el reconocimiento de placas vehiculares (X), luego una vez administrado el
estimulo se mide nuevamente los valores de cada indicador de la variable
dependiente (O.). Por lo que a futuro esperamos que los valores O, sean éptimos que
los valores de O..

3.2. Poblaciéon y muestra de estudio

3.2.1. Poblacioén

Arbaiza (2014) indica que “la poblacién se forma de aquellos grupos que
constituyen casos similares con determinadas especificaciones, en el cual se
observan criterios demograficos (edad, genero, etc.), psicograficos (valores, estilo de
vida, etc.) y geograficos. Se pueden usar una variedad de poblaciones, segun sea el
objetivo de cada investigacion, por lo regular se tiene una determinada poblacion

segun el objetivo”.
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Tabla 1
Calculo de la poblacion

Promedio de
detecciones de
vehiculos alertados de NuUmero de semanas Total de Detecciones

carga pesada por

semana

28 8 224 detecciones

La poblacion de estudio estuvo compuesta por 224 detecciones de vehiculos

alertados de carga pesada.

3.2.2. Muestra

Para Hernandez Sampieri et al (2014), “la muestra es esencialmente, un
subgrupo de la poblacién. Indicando que es un subconjunto de elementos
pertenecientes a ese otro conjunto mayor que de acuerdo con sus caracteristicas

comunes es llamado poblacion” (p. 175).

Segun Abascal y Esteban (2005) “Los métodos no probabilisticos no se basan
en un proceso al azar si no que el investigador es el que elige la muestra”. Ademas,
Abascal y Esteban (2005) agregan respecto a los muestreos por conveniencia que
“consiste en obtener en obtener una muestra de acuerdo con la conveniencia del

investigador, acudiendo a poblaciones accesibles”.

La muestra para la presente investigacion utlizard 30 detecciones de

vehiculos alertados de carga pesada.
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3.3.  Operacionalizacion de variables

3.3.1. Identificacion de las Variables
Variable Independiente: Prototipo de reconocimiento de placas vehiculares.
Definicion conceptual:

Es un sistema encargado del procesamiento, extraccion e identificacion de
una placa vehicular a través de algoritmos y métodos de tratamiento de imagenes
(Chisowa Chazanga et al, 2019).

Definicion operacional

Hernandez-Sampieri y Mendoza (2018) indica respecto a los grados de
manipulacién de la variable independiente menciona que “La manipulacién o
variacion de una variable independiente puede realizarse en dos o mas grados. El
nivel minimo de manipulacion es de presencia-ausencia de la variable independiente.
Cada nivel o grado de manipulacién involucra un grupo, un conjunto de unidades o
submuestra y condicion en el experimento” (p. 154). “Este nivel o grado implica que
un grupo o conjunto de casos se expone a la presencia de la variable independiente
y el otro no. Posteriormente, los dos grupos se comparan para saber si el grupo
expuesto a la variable independiente difiere del grupo que no fue expuesto”
(Hernandez-Sampieri y Mendoza, 2018, p. 154). En nuestro caso especifico a un
grupo de procesos se le aplica una prueba previa al estimulo o tratamiento
experimental, después se le administra el tratamiento (prototipo de reconocimiento

de placas vehiculares) y finalmente se le aplica una prueba posterior al estimulo.

Respecto al indicador 1: Tiempo de identificacion de vehiculos alertados

Se tomo 30 mediciones en un tiempo de pretest y luego de la aplicacion del
prototipo de reconocimiento de placas se tomé 30 mediciones en un tiempo de
postest, para ello se utilizd un cronometro con el fin de medir el tiempo en segundos

para la consulta del vehiculo si se encuentra en estado de alertado.
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Respecto al indicador 2: Exactitud de la informacion

Se tomo 30 mediciones en un tiempo de pretest y luego de la aplicacién del
prototipo de reconocimiento de placas se tomé 30 mediciones en un tiempo de
postest verificando la exactitud de cada uno de los 6 digitos de la placa para calcular

el porcentaje de exactitud teniendo en cuenta la siguiente tabla.

Tabla 2

Porcentaje de Exactitud de acuerdo con los digitos identificados

Digitos identificados Porcentaje %

6 digitos identificados correctamente 100
5 digitos identificados correctamente 83
4 digitos identificados correctamente 67
3 digitos identificados correctamente 50
2 digitos identificados correctamente 33
1 digitos identificados correctamente 17

0 digitos identificados correctamente 0

Respecto al indicador 3: Satisfaccion del usuario

Se tomo 30 encuesta en un tiempo pretest y luego de la aplicacion del
prototipo de reconocimiento de placas se tomé 30 encuestas en un tiempo de postest
el cual se fue registrado utilizando el instrumento de cuestionario de acuerdo con el

Anexo 3.



Tabla 3

Caracterizacion de la variable independiente

34

Variable

Indicador

Descripcion

Prototipo de
reconocimiento
de placas

vehiculares

Presencia - ausencia

De Indicar NO, se debe a
que no ha sido
implementado el prototipo
de reconocimiento de
placas vehiculares y aun
se encuentra en la
situacion actual del
problema, pero en su
contraparte de indicar Sl,
esto quiere decir que se
implemento el prototipo de
reconocimiento de placas
vehiculares, con la espera
de obtener mejores

resultados.

Variable dependiente: Deteccidn de vehiculos alertados.

Un vehiculo alertado es aquel vehiculo, al cual alguna area lo considera de

riesgo, pudiendo ser esta remitida por areas como la Division de Atencion Fronteriza

Santa Rosa, la Division de Control Operativo, la Oficina de Gestidn u otras, los cuales

mediante una gestion de riesgo (historial de incidentes, acta de intervencion al

conductor, mercancia sensible u otros criterios) determina a un vehiculo como de

riego, y emite una alerta mediante correo o memorandum electrénicos.



Tabla 4

Caracterizacion de la variable dependiente: Indicadores
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Indicador Descripcion Escala Modo de Calculo
Tiempo de . - .

Es el tiempo utilizado T= Tiempo de
identificacion  de . o . ) o

para la identificacion de Continua identificacion de
vehiculos

vehiculos alertados. vehiculos alertados
alertados

Es el porcentaje de
Exactitud de la exactitud de informacion _ E= exactitud de la
. . . o Continua .
informacién en la identificacion de Exactitud

placas.

Es la satisfaccion del
Satisfaccion  del personal aduanero en la _ N= Nivel de

Ordinal

usuario

identificacion de

vehiculos alertados.

satisfaccion

3.4. Técnicas e instrumentos para larecoleccion de datos

A continuacion, se muestran los instrumentos que se utilizarén en la presente

investigacion. Los cuales se muestran en el Anexo 2 y Anexo 3.
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Tabla b

Instrumentos de investigacion

Técnicas Instrumentos
Observacion Ficha de Recojo de Informacion
Encuesta Cuestionario

Respecto a la ficha de Registro de datos, se aplicara a 30 detecciones de
vehiculos alertados en pretest y postest. Respecto al cuestionario se aplico al
funcionario aduanero respecto a las anteriores 30 detecciones de vehiculos alertados
en un tiempo de pretest y postest.

3.5. Validez

En el presente estudio se utiliz6 la técnica del juicio de expertos para
determinar la validez de nuestro instrumento que se observa en el informe de
expertos en el Anexo 9. De acuerdo con la Tabla 5 se llegé a determinar que el

instrumento es aplicable.

Tabla 6

Resultados de validez de especialistas

Especialistas Validacion
Mg. Alex Pacheco Pumaleque Aplicable
Mg. Aldo Rodriguez Marino Chavez Aplicable

3.6. Procesamiento y andlisis de datos

La informacion sera procesada haciendo uso del con el software IBM SPSS
version 26 con el cual se elaboraran las Tablas y Figuras de informacién a partir de
la tabulacion de resultados. La comprobacion de hipétesis por otro lado se realiza por
medio de célculos de estadisticos inferencial, segun resultados de la evaluacion de

los indicadores de tiempo, exactitud y satisfaccion.
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CAPITULO IV: RESULTADOS

4. Desarrollo de la aplicacién

El método utilizado para desarrollar la solucion es XP, un método agil para
gestionar eficazmente la implementacion de proyectos innovadores y en constante

cambio. Debido a su complejidad, se utiliza en forma abstracta.

4.1. Estudio de la Factibilidad

4.1.1. Factibilidad Técnica

El sistema se desarrollé utilizando el lenguaje Pyhton y también se us6

el lenguaje de desarrollo Web Php y el gestor de Datos MySQL.

Para el desarrollo del proyecto se determinaron los siguientes

recursos con el fin de operativizar el prototipo de deteccién de placas.

Tabla 7
Factibilidad Técnica — Recursos del proyecto
) JSe cuenta
Tipo de : : o
Perfil Cantidad Especificacion con ese
recurso
recurso?
Especialista en
desarrollo de 1 Asesor de Tesis SI
Software
Bachiller en
Recursos ) o
Investigador 1 Ingenieria de Sl
Humanos ]
Sistemas
Bachiller en
Analista - Ingenieria de SI

Sistemas
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Bachiller en
Desarrollador - Ingenieria de Sl
Sistemas
Bachiller en
Disefiador - Ingenieria de Sl
Sistemas
Herramientas _ _
Visual Studio Code
de 1 Sl
y 1.64
programacion
Lenguaje de
y Python 3.10.2, Php 7 Sl
programacion
Gestor de base
MySQL 7.0. Sl
Software de datos
Sistema 1 Windows 11 S|
operativo profesional
Microsoft Office
1 Sl
2019
1 IBM SPSS Statistics Sl
Vastec - Intel®
Core™ i7-5200U
Laptop 01 2 Sl
(4M Cache, hasta
8,00 GHz).
Webcam con
resolucion
Hardware
1920*1080, canales
) independientes
CamaraWeb 2 _ Sl
integrados de
microfonos digitales,
compatible con
USB2.0
Paquete de Hojas
Otros Papel Bond 2 necesarias para Sl

documentos.
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Internet 1 Servicio de internet SI
o Servicio de luz
Luz eléctrica 1 o SI
eléctrica
Imprevistos 1 Imprevistos Sl

Conclusién

Se observa que se cuenta con los recursos necesarios para el
desarrollo del sistema, por lo que se concluye que es un proyecto

factible.

¢ El software posee factibilidad técnica?

Sl

4.1.2. Factibilidad Operativa

El proyecto cuenta con la conformidad de las principales autoridades

lo cual daran las facilidades para su desarrollo y son los principales

interesados en desplegar este primer prototipo inicial que sirva como un

antecedente para una implementacion de mayor escala.

Tabla 8

Factibilidad Operativa - Organizaciones

Nombre de la

Tipo de Nombre de la , .
o R persona Cargo SAceptd?
Organizacion Organizacion contactada
Jefe de
Intendencia  de Seccion  del
Aduana de Tacna  \yajter Caparo Complejo de S|
Control
Aduanero
Publica Tomasiri
Intendencia de
Van Mufioz rvisor I
Aduana de Tacna anessa Mufioz  Supervisores S
Intendencia de . .
Mariela Serrano  Supervisores Sl

Aduana de Tacna




4.1.3. Factibilidad Econdmica
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Para el presente proyecto se cuenta con los recursos econémicos lo

cual permitird el desarrollo del prototipo inicial en 2 meses.

Figura 11

Factibilidad Econdmica - Proyecto

Recursos Humanos

Unidad N° Cargo Costo S/ Costo total S/
Hora 1 Asesor de Tesis 2 000,00 2 000,00
Hora 1 Investigador Principal 2 000,00 2 000,00
Hora 1 Analista del Sistema 2 000,00 2 000,00
Hora 1 Disefiador del Sistema 2 000,00 2 000,00

Total 8 000,00
Recursos Tecnoldgicos
Software

Unidad Cantidad Descripcion Costo Costo Total

Unidad 1 Visual Stydio Code ) )
1.68 — version Free

Unidad 1 Flask 2.1.1 - -

Unidad 1 Python 3.10.2 - -

Unidad 1 OpenCV - -
Licencia de MySQL

Unidad ! Server 8.0.25 o . .

Unidad 1 Windows 11 ] ]

professional
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Unidad 1 Microsoft Office 2019 277,25 277,25
Unidad 1 IBM SPSS Statistics 38214 38214
26.0
Total 659,39
Hardware
Unidad Cantidad Descripcién Costo S/ Costo Total S/
Unidad 1 Laptop 01 3,500,00 3 500,00
Unidad 2 Céamara web 480,00 960,00
Total 4 460,00
Otros

Unidad Cantidad  Descripcion Costo S/ Costo Total S/
Millar 3 Papel Bond 42,00 126,00
Hora 5 Internet (S/. 90.00 X 5 450,00 900,00

meses)
Unidad 2 Luz eléctrica 85,00 170,00
Varios 5 Imprevistos 150,00 750,00
Total 1 946,00
TOTAL GENERAL 15 065,39
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Segun el andlisis de costos dentro de lo que incluye la realizacién del sistema,
se determiné un presupuesto estimado total de S/ 15 065,39 el cual serd asumido por
el tesista y apoyo administrativo logistico de la institucion. Por lo tanto, se concluye

que el proyecto es factible econémicamente.

4.1.4. Factibilidad Social

La factibilidad social cuenta con un gran impacto en la sociedad, ya que las
alertas a los vehiculos son transmitidas por correo electrénicos a los directivos,
guienes a su vez replican esta informacion a los coordinadores de los grupos, y estos
la vuelven a transmitir al personal a su cargo, lo que genera un problema, ya que a
veces la informacion no llega a tiempo los oficiales revisores, por ende, es de gran
importancia generar una solucion optimice la deteccién de vehiculos de carga que
cuentan con alertas en un tiempo menor para que las alertas sean detectadas a

tiempo.

4.1.5. Factibilidad Legal

Para la realizacion de esta investigacion estd de acuerdo al Decreto
Legislativo que aprueba la Ley General de Aduanas Decreto Legislativo N° 1053
respecto al articulo 164 donde menciona que “Potestad aduanera es el conjunto de
facultades y atribuciones que tiene la Administracién Aduanera para controlar el
ingreso, permanencia, traslado y salida de personas, mercancias y medios de
transporte, dentro del territorio aduanero, asi como para aplicar y hacer cumplir las
disposiciones legales y reglamentarias que regulan el ordenamiento juridico
aduanero”. Asi mismo en su articulo 165 indica que “La Administracién Aduanera, en
ejercicio de la potestad aduanera, podra disponer la ejecucion de acciones de control,

antes y durante el despacho de las mercancias”.

Por lo que el prototipo de reconocimiento de placas seria un precedente como
herramienta para ejecutar tales acciones que realiza la Intendencia de Aduana de

Tacna.
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4.2. Fase I: Planificacion

Segun lo planteado desarrollaremos el sistema de informacién haciendo uso

de la metodologia XP, es decir mediante historias de usuarios.

A continuacion de muestra lo grupos de trabajo para el desarrollo.

Tabla 9
Grupo de Trabajo

Roles del proyecto

Actores
Developer Tester Usuario
Juan Pablo Aguilar X X
Anaya
Funcionario aduanero X X

4.2.1. Historias de usuario

Se muestra la lista de las historias de usuario que se obtuvo de las entrevistas

con los usuarios.

Tabla 10

Menu principal

Historia de usuario

Numero: 1 Usuario: Colaborador
Nombre historia: Menu Principal
Prioridad en negocio: Media Riesgo en desarrollo: Medio

Iteracion asignada: 1




Programador responsable: Juan Pablo Aguilar Anaya

Descripcion

Los usuarios accederan a una ventana principal con el fin de
gestionar la aplicacion de administracion de reconocimiento de placas y
podra registrarse como usuarios

Tabla 11

Ingreso al Sistema
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Historia de usuario

Numero: 2 Usuario: Trabajador
Nombre historia: Ingreso al Sistema

Prioridad en negocio: Media Riesgo en desarrollo: Medio
Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Juan Pablo Aguilar Anaya

Descripcién

Los usuarios podran ingresar al sistema por un formulario de
autenticacion y validacion de usuario

Tabla 12
Registro de Vehiculo alertado

Historia de usuario

Ndmero: 3 Usuario: Trabajador
Nombre historia: Registro de Vehiculo alertado
Prioridad en negocio: Media Riesgo en desarrollo: Medio

Iteracion asignada: 1
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Programador responsable: Juan Pablo Aguilar Anaya

Descripcion
Se desea tener un formulario en donde se registre la placa vehicular del
vehiculo alertado. El modulo debera permitir el ingreso en formato de texto la placa

vehicular alertada para facilitar al usuario su trabajo de registro.

Tabla 13
Consulta de Placa alertada

Historia de usuario

NUmero: 4 Usuario: Trabajador

Nombre historia: Consulta de Placa Alertada

Prioridad en negocio: Media Riesgo en desarrollo: Medio
Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Juan Pablo Aguilar Anaya

Descripcion
Se desea tener una interfaz web que permita identificar una placa y

consultar en la base de datos de autos alertados.

4.3, Fase Il: Disefio

En esta fase se especifica la prioridad a las historias de usuarios y el

desarrollador especifica el riesgo de acuerdo con la dificultad de implementarlo.



4.3.1. Tablade prioridades

Tabla 14

Tabla de Prioridades
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N  Nombre Prioridad Riesgo Iteracion
1 Menu principal Alta Bajo 1
2 Ingreso al Sistema Alta Bajo 1
3 Registro de vehiculo alertado Alta Medio 1
4  Consulta de placas alertadas Alto Alto 1

4.3.2. Modelo integral de casos de uso

Con el fin de generar un mayor andlisis y disefio del sistema, se realiza el

modelo integral de casos de uso.

Figura 12
Modelo integral de casos de uso

Usuario
Consultar placas aletadas

Administrador

Gestionar usuarios
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4.3.3. Actores del Sistema

Los actores son las personas que interactan con el sistema, no forman parte
del sistema, y pueden desempefiar los roles que desempefian una 0 mas personas,
equipos o sistemas automatizados. El rol de cada participante en la aplicacién web

se describe a continuacion.

Tabla 15
Actores del Sistema
Actor Descripciéon
;_?_ Toda persona que utilice el sistema previa
autenticacion de usuario de acuerdo con su
_ erfil
Usuario P
- Toda aquella persona que tenga privilegios

A
# %,
# %

de administrador que tenga acceso total del

Administrador sistema.

4.3.4. Realizacion de casos de uso del sistema

A continuacion, se muestra la realizacién de los casos de uso

Menu Principal

A continuacion, se muestra el menu principal del sistema donde se tiene la

posibilidad de registro de usuario.
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Figura 13
P&gina principal de la aplicacion

SISTEMA

Registrarse

Nombres
Email
Contrasefia

Confirmar contrasena

Crear una cuenta

Ingreso Al Sistema

A continuacion, se presente el disefio del interfaz de inicio de sesion de la
interfaz web para el usuario que administrara el registro de placas alertadas.

Figura 14
Ventana de ingreso al Sistema

W$Acceder 4 Registrar

Iniciar sesion

Email

Contrasefa

Registrar Placa Alertada

El presente formulario permitira registrar las caracteristicas del vehiculo

alertado por el personal aduanero.
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Figura 15

Formulario de registro de placa reportada

& 2 C @ localhost:82/seguimientoauto/public/crear & Q2w ER »0 e@

Crear registro

Marca
Modelo

Placa

Una vez registrado se podra observar la lista de placas alertadas con el fin de
poder administrarlas

Figura 16

Ventana de lista de placas alertadas

E«] Registro de placas

& > C O localhost82/seguimientoauto/public/autos

SISTEMA

mmmm
Volvo 2020 f5u599 . ﬂ
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Consulta De Placa Reportada

La presente figura muestra el disefio del interfaz de la ventana de consulta de
placa registrada donde el usuario puede consultar directamente apuntando a la placa

si el vehiculo se encuentra alertado.

Figura 17
Ventana de consulta de placa reportada

localhost dice

placa z4s752 reportada

Detectar Placz
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4.3.5. Diseilo de la Base de Datos

A continuacién, se muestra el disefio de la base de datos el prototipo de

reconocimiento de placas elaborado con el software Rational Rose

Figura 18

Disefo de base de datos

Usuario _ Placas
%eid - Integer Toid
&apellidos : String %' delo- S
&pnombre - String [----c----eeeoe- [ @mocelo tring
&email - String Splaca -S”"?g
&password - String & marca : String

.\ ."‘l

o

Administrador_
Reid - Integer

4.4, Fase Ill. Desarrollo

En esta fase, el desarrollador se encarga de programar las tareas de acuerdo
con lo planificado, para lo cual se propuso una arquitectura cliente servidor, donde

se observa el flujo de informacion.

4.4.1.Justificacion Del Uso De Api Plate Recognizer

Se utilizara en este primer prototipo la API de Plate Recognizer al ser una
propuesta inicial y de facil uso para que a futuro nuestra aplicacién se pueda integrar
con otra API el cual podria ser de pago o de desarrollo propio. Pero la arquitectura
inicial estara lista para su integracion y pruebas respectivas con el hardware
disponible. Ademéas de ello a futuro se pueden detectar r mas caracteristicas de los
autos tal detalla en la siguiente tabla sobre el nimero de marcas de vehiculos por

cada modelo de vehiculo. Dado que hay mas de 450 marcas de vehiculos.
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Figura 19

Algunos de los modelos detectados por API Plate Recognizer

BMW 539 Mazda 155
Mercedes-Benz 503 Citroen 151
Ford 301 Honda 151

Toyota 289 Mitsubishi 150

Renault 248 Peugeot 135
Chevrolet 216 Chrysler 127
Nissan 207 Dodge 116
Volkswagen 176 Volvo 113
Fiat 166 Hyundai 412

Figura 20

Arquitectura de la aplicacion

save_image.php Mensaje de alerta

PLATE.py

API - platerecognizer
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4.4.2.Descripcion de la arquitectura del sistema

La arquitectura de sistema se divide en 2 partes FronEnt y Backend. La
aplicacion se podra desplegar sobre un servidor apache con sistema operativo Linux
o0 Windows el cual debe tener instalado Python. Una vez instalado, el prototipo se
necesitara del cliente Google Chrome para su utilizacion. Para la consulta de placas
alertada se utilizara el APl externo de Api — plate recognizer para obtener la
transformacion de imagen en formato de texto para que se pueda consultar a la base

de datos

Se utilizé el modelo MVC (modelo, vista, controlador) el cual es un estilo de
arquitectura de software que separa los datos de una aplicacion, la interfaz de

usuario, y la légica de control en tres componentes distintos.

Figura 21
Arquitectura en 3 capas. MVC

Userlaction " Hate

date

Model-View-Control(MVC) design pattern.

Este es un modelo muy maduro que ha demostrado su eficacia a lo largo de
los afios en una variedad de aplicaciones y en multiples lenguajes y plataformas de
desarrollo, como se muestra en el diagrama anterior. En el desarrollo actual, el marco

de Laravel utiliza el patron Model View Controller.
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4.4.3.Codigo Fuente

Demox.html

<IDOCTYPE htmI>

<html>

<head>

<title>Detectando placas registradas</title>

<meta http-equiv="Content-Type" content="text/html; charset=UTF-8" />
<meta name="viewport" content="width=device-width,initial-
scale=1.0,maximum-scale=1.0,user-scalable=no">

<script src="http://code.jquery.com/jquery-1.11.0.min.js"></script>
<style type="text/css">

button {
width: 120px;
padding: 10px;
display: block;
margin: 20px auto;
border: 2px solid #111111;
cursor: pointer;
background-color: white;

}

#start-camera {
margin-top: 50px;
}

#video {
display: none;
margin: 50px auto 0 auto;

}

#click-photo {
display: none;
}

#dataurl-container {
display: none;
}

#canvas {
display: block;
margin: 0 auto 20px auto;

}

#dataurl-header {
text-align: center;
font-size: 15px;




}

#dataurl {
display: block;
height: 100px;
width: 320px;
margin: 10px auto;
resize: none;
outline: none;
border: 1px solid #111111;
padding: 5px;
font-size: 13px;
box-sizing: border-box;

}

</style>
</head>

<body>

<button id="start-camera">Iniciar Deteccién</button>

<video id="video" width="320" height="240" autoplay></video>

<button id="click-photo">Detectar Placa</button>

<div id="dataurl-container">
<canvas id="canvas" width="320" height="240"></canvas>
<div id="dataurl-header">Image Data URL</div>
<textarea id="dataurl" readonly></textarea>

</div>

<form action="save_image.php" name="form1">
<div hidden="hidden" id="my_hidden"></div>

</form>

<script>

let camera_button = document.querySelector("#start-camera");

let video = document.querySelector("#video");

let click_button = document.querySelector("#click-photo™);

let canvas = document.querySelector("#canvas");

let dataurl = document.querySelector("#dataurl");

let dataurl_container = document.querySelector("#dataurl-container");

camera_button.addEventListener('click’, async function() {
let stream = null;

try {
stream = await navigator.mediaDevices.getUserMedia({ video

audio: false });

catch(error) {
alert(error.message);
return;
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. true,
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video.srcObject = stream;

video.style.display = 'block’;
camera_button.style.display = 'none’;
click_button.style.display = 'block’;

h;

async function getapi(url) {
const response = await fetch(url, {

'mode’: ‘cors'
i
}
function demo(){
1 canvas.getContext('2d").drawlmage(video, 0, 0, canvas.width,
canvas.height);
1 let image_data_url = canvas.toDataURL ('image/jpeg’);

/I dataurl.value = image_data_url,
document.getElementByld('my_hidden").value = image_data_url
document.forms[“form1"].submit();

}

function ajaxSend(data, php, via, callback) {
var ob_ajax = (window.XMLHttpRequest) ? new XMLHttpRequest() : new
ActiveXObject('Microsoft. XMLHTTP"); //XMLHttpRequest object

/lput data from 'data’ into a string to be send to 'php'
var str_data =";
for(var k in data) {
str_data += k +'="+ datalk].replace(/\?/g, '?").replace(/=/g, '=").replace(/&/qg,
'‘&").replace(/[ 1+/g,'") +'&
}

str_data = str_data.replace(/&%$/, "); //delete ending &

//send data to php

ob_ajax.open(via, php, true);

iflvia. =='post’) ob_ajax.setRequestHeader('Content-type', 'application/x-
www-form-urlencoded');

ob_ajax.send(str_data);

/lcheck the state request, if completed, pass the response to callback
function
ob_ajax.onreadystatechange = function(){
if (ob_ajax.readyState == 4) callback(ob_ajax.responseText);
}
}
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click_button.addEventListener(‘click’, function() {
canvas.getContext('2d").drawlmage(video, 0, 0, canvas.width,
canvas.height);
let image_data_url = canvas.toDataURL('image/jpeg’);
var img_data = {'cnvimg"image_data_url, 'imgname":'demox’};

/[ enviar imagen al archivo sabe_image.php

ajaxSend(img_data, 'save_image.php', 'post’, function(resp){
/Ishow server response in #ajaxresp, if not exist, alert response
if(document.getElementByld(‘ajaxresp'))

document.getElementByld(‘ajaxresp’).innerHTML = resp;
else alert(resp);

Ik
dataurl.value = ")";
dataurl_container.style.display = 'block’;
Ik
</script>
</body>
</html>

save_image.php

<?php
define(UPLOAD_DIR', 'img/"); //Upload folder

$cnvimg = trim(strip_tags($_POST['cnvimg?));
$cnvimg = str_replace('data:image/jpeg;base64,’, ", $cnvimg);
$cnvimg = str_replace(' ', '+', $cnvimg);

$imgname = (isset($_POST['imgname’]) &&
lempty(trim($_ POST[lmgname]))) ? trim(strip_tags($_POST['imgname’)) :
unigid();

/lget image data from base64 and save it on server
$data = base64_decode($cnvimg);
$file = UPLOAD_DIR . $imgname .".jped’;

$fp = fopen('temp.txt', 'w");

fwrite($fp, $cnvimg);

fclose($fp);

/lecho $data;

/l/$success = file_put_contents($file, $data);

$command = escapeshellcmd('python PLATE.py");

$output = shell_exec($command); // aca esta la placa identificada
/-

$DBhostname = "localhost";
$DBusername = "root";
$DBpassword ="
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$DBname = "placas2";

$link = mysqgli_connect($DBhostname, $DBusername, $DBpassword,
$DBname);

if (mysqli_connect_errno()) {
die("Connect failed: %s\n" + mysqli_connect_error());
exit();

}

$sql = "select * from autos";

$result = mysqli_query($link, $sqgl) or die("Error in Selecting "
mysqli_error($link));

$emparray = array();

$output = trim(Soutput);

while($row =mysqli_fetch_assoc($result))
{
/I echo $output. " - ".$row["placa"];
if ( strval($output) == strval($row["placa"]) ){
$s=0;
echo "placa ".$output.” reportada”;
break;
}
else {
$s=1,
}
}

if ($s>0){echo "placa ".$output.” no reportada";}
2>

PLATE.py

# leer PLACAS y crear una base de datos
# usando el servidor :http://docs.platerecognizer.com/

# Api : https://api.platerecognizer.com/v1l/plate-reader

HH#HH R #H Dependencies #tHHHHHHHHHHHH
import sys

from sys import exit as exit

from datetime import datetime

import base64

from PIL import Image

from io import ByteslO
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import io
import os
import requests
#import pandas as pd
#from tkinter import messagebox #mensaje de error
#import csv #guardar en csv
filePath = 'process.jpeg'
if os.path.exists(filePath):
os.remove(filePath)
#else:
# print("Can not delete the file as it doesn't exists")
# Parametros
max_num_plate=10 # maximo numero de placas a almacenar en el fichero

.CSV

#funcion
def leer_placa(img):
#objeto
regions = ['gb','it'] #estos parametros depende del tipo de placa a leer
#Se abre el archivo de imagen
with open(img, 'rb") as fp:
#Se pide la consulta al servidor
response = requests.post( #objeto response, metodo post
'https://api.platerecognizer.com/vl/plate-reader/', #pagina web del
servidor
data=dict(regions=regions), #diccionario region
#se sube la foto al servidor
#se le envia el token a la API de la web http://docs.platerecognizer
#colocacion de token
files=dict(upload=fp), #var files como diccionario
headers={'Authorization":'Token
fo9f379560c5bf2c7facca2472d991d1346bd265a'}) #token de seguridad para

usar la api




4.5.

return response.json() #retorna el json con los datos procesados
#print (leer_placa("demo.jpeg"))
#auto001

f = open("temp.txt", "r")

stringdata = f.read()

f.closed

#print (type(stringdata))#string

image = base64.b64decode(stringdata)
fileName = 'process.jpeg’

img = Image.open(io.ByteslO(image))
img.save(fileName, 'jpeg’)

placa = leer_placa("process.jpeg")

if (len(placa["results"])>0):
print (placa["results"][0]["plate™])

else:

print ("")
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Fase IV. Pruebas

Las pruebas son un requerimiento para cumplir con los objetivos de las

historias de usuario, las pruebas dan la oportunidad de saber si lo implementado es

lo que en realidad se deseaba.

4.5.1. Prueba de caja negra — autenticar usuario

En la Tabla, se describe la prueba unitaria para la autenticacion de los

usuarios al ingreso al sistema.




Tabla 16
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Prueba de caja negra — autenticar usuario

Prueba CP-01
Proceso Autenticar usuario
Objetivo Validar usuario

Modulo asociado

Descripcion de la prueba

Entradas
Salidas

Conformidad

Formulario inicial del Sistema

Se ingresan los datos, el sistema valida los datos
e ingresa al sistema mostrando la pagina principal

Usuario y clave
Formulario principal del sistema

La prueba fue exitosa

En la siguiente tabla, se describe la prueba de caja negra unitaria para la

gestion de placas alertadas

Tabla 17

Gestion de placas alertadas

Prueba CP-02
Proceso Gestion de placas alertadas
Objetivo Realizar la gestién de placas alertadas

Modulo asociado

Descripcion de la prueba

Entradas
Salidas

Conformidad

Formulario de administracion de placas alertadas

Se ingresan los datos de la placa alertada y se
guarda en la base de datos

Marca, modelo, placa
Mensaje de confirmacion

La prueba fue exitosa
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En la siguiente tabla, se describe la prueba de caja negra unitaria para la
consulta de placas alertadas

Tabla 18
Gestion de placas alertadas

Prueba CP-03

Proceso Consulta de placas alertadas

Obijetivo Realizar la consulta de la placa alertada
Modulo asociado Modulo de consulta de placas alertadas
Descripcion de la prueba Se toma foto

Entradas Marca, modelo, placa

Salidas Mensaje de confirmacién

Conformidad La prueba fue exitosa

45.2. Pruebade Normalidad

Hipotesis estadistica
Ho: La muestra sigue una distribucién normal.
Hi:: La muestra no sigue una distribuciéon normal.
Regla de decision
Si p-valor <= 0.05 se rechaza la hip6tesis nula.

Si p-valor > 0.05 no se rechaza la hipétesis nula.
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Tabla 19
Prueba De Normalidad
Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
Diferencias del Indicador 1:
Tiempo de generacion de 0,962 30 0,346
reportes
Diferencias del Indicador 2:
0,604 30 0,00
Exactitud de la informacion
Diferencias del Indicador 3:
0,854 30 0,01

Nivel de Satisfaccion

Interpretacion: En la tabla 4, se percibe que al ser una muestra menor de 50 se
utilizé el valor estadistico de Shapiro-Wilk. En las diferencias del indicador 1 se
observa un P-valor mayor a 0,05, por lo tanto, no se rechaza la hip6tesis nula el cual
significa que los datos sigue una distribucion normal, por lo que utilizaremos la prueba
paramétrica de t de Student para la prueba inferencial del indicador 1. Sin embargo,
en el indicador 2 y el indicar 3 se observa un P-valor menor a 0,05 por lo tanto, se
rechaza la hipétesis nula el cual significa que los datos no sigue una distribucion
normal, por lo que utilizaremos la prueba no paramétrica con el estadistico de

Wilcoxon

4.6. Estadistica Descriptiva

4.6.1. Indicador 1: Tiempo de identificacion de vehiculos alertados

Para la recoleccion del presente indicador se utilizé una Ficha de Recojo de
Informacion, luego fue procesado mediante el software IBM SPSS version 26. A

continuacién, se muestran los resultados estadisticos descriptivos del indicador 1.
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Tabla 20
Resultados descriptivos del indicador 1: tiempo de identificacién de vehiculos
alertados
PrePrueba O; PosPrueba O2
N Valido 30 30
Media 181,3000 5,100
Mediana 182,0000 5,000
Varianza 99,597 4,024

Interpretaciéon: Se observa una media de 181,3000 segundos en la preprueba y
5,100 segundos en la posprueba, también se observa una mediana de 182,0000
segundos en la preprueba y 5,000 segundos en la posprueba, y finalmente una

varianza de 99,597 segundos en la preprueba y 4,024 segundos en la Posprueba.

4.6.2. Indicador 2: Exactitud de la informacién

Para la recoleccion del presente indicador se utilizé una Ficha de Recojo de
Informacion, luego fue procesado mediante el software IBM SPSS version 26. A

continuacién, se muestran los resultados estadisticos descriptivos del indicador 2.

Tabla 21

Resultados descriptivos del indicador 2: exactitud de la informacion

PrePrueba O: PosPrueba O2
N Valido 30 30
Media 93,8923 98,8900
Mediana 100,000 100,000

Varianza 143,222 17,844
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Interpretacion: Se observa una media de 93,8923 % de exactitud en la preprueba y
98,8900 % de exactitud en la posprueba, también se observa una mediana de
100,000 % de exactitud en la preprueba y 100,000 % de exactitud en la posprueba,
y finalmente una varianza de 143,222 % de exactitud en la prepruebay 17,844 % en

la Posprueba.

4.6.3. Indicador 3: Satisfaccion del usuario

Para la recoleccion del presente indicador se utilizé un Cuestionario, luego fue
procesado mediante el software IBM SPSS versién 26. A continuacion, se muestran

los resultados estadisticos descriptivos del indicador 3.

Tabla 22

Valores de preprueba de satisfaccién del usuario

Estado Frecuencia
Muy Malo 6
Malo 16
Regular 6
Bueno 2
Muy Bueno 0
Figura 22

Grafico resumen de Pre-Prueba

Grafica circular de Pre-Prueba

Categoria
I Malo
6,7% ] Muy Malo
[ Regular
[ Bueno

53,3%
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o EI20 % de las ocasiones el Nivel de Satisfaccion fue registrada como “Muy malo”.

e EI53,3 % de las ocasiones el Nivel de Satisfaccion fue registrada como “Malo”.

o EI 20 % de las ocasiones el Nivel de Satisfaccion fue registrada como “Regular”.

e EI 6,7 % de las ocasiones el Nivel de Satisfaccion fue registrada como “Buena”.

Tabla 23

Valores de posprueba de satisfacciéon del usuario

Estado Frecuencia
Muy Malo 1
Malo 2
Regular 2
Bueno S
Muy Bueno 20
Figura 23

Grafico resumen de PostPrueba

Grafica circular de Post-Prueba

Categoria
[] Muy Bueno
[ Bueno
I Malo

[ Regular
[ Muy Malo

16,7%

e EI 3,3 % de las ocasiones el Nivel de Satisfaccion fue registrada como “Muy

Malo”.
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o EI6,7 % de las ocasiones el Nivel de Satisfaccién fue registrada como “Malo”.

o EI6,7 % de las ocasiones el Nivel de Satisfaccién fue registrada como “Regular”.

o EI 16,7 % de las ocasiones el Nivel de Satisfaccion fue registrada como “Bueno”.

e EI 66,7 % de las ocasiones el Nivel de Satisfaccion fue registrada como “Muy

Bueno”.

4.7, Estadistica Inferencial

4.7.1. Indicador 1: Tiempo de identificacién de vehiculos alertados

A. Definicion de Variables

M1 = Promedio del Tiempo de identificacion de vehiculos alertados en el momento de

la PrePrueba O;.

K2 = Promedio del Tiempo de identificacién de vehiculos alertados momento de la
PosPrueba O2.

B. Hipotesis
Hipotesis nula (Ho): Si se implementa un prototipo de reconocimiento de placas

vehiculares entonces no se optimiza el tiempo de identificacion de vehiculos

alertados en el complejo de control aduanero de Tomasiri, Tacha — 2022.
Ho: Ha = M2

Hipotesis alterna (Ha): Si se implementa un prototipo de reconocimiento de placas
vehiculares entonces se optimiza el tiempo de identificacion de vehiculos alertados

en el complejo de control aduanero de Tomasiri, Tacha — 2022.

Ha: P> H2
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C. Nivel de Significancia:

Se determino una a = 0,05 para realizar la prueba de hip6tesis, con un nivel de

confianza de (1- a) = 0,95

D. Prueba t:

Tabla 24
Resultados inferenciales de t de Student del indicador 1

t gl Sig

PrePrueba
93,062 29 ,000
PosPrueba

E. Interpretacion:

Puesto que el p-valor = 0,000 < O = 0,05, los resultados nos facilitan bastante

informacién que niega la hipétesis nula, y confirma la alternativa. Por lo tanto, se
confirma que si se implementa un prototipo de reconocimiento de placas vehiculares
entonces se optimiza el tiempo de identificacion de vehiculos alertados en el complejo

de control aduanero de Tomasiri, Tacha — 2022.

4.7.2. Indicador 2: Exactitud de la informacién

F. Definiciéon de Variables

M1 = Promedio de exactitud de vehiculos alertados en el momento de la PrePrueba
O:.

M2 = Promedio de exactitud de vehiculos alertados en el momento de la PosPrueba
02.

G. Hipotesis estadistica

Hipotesis nula (Ho): Si se implementa un prototipo de reconocimiento de placas
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vehiculares entonces no se optimiza la exactitud de informacion en el complejo de

control aduanero de Tomasiri, Tacha — 2022.

Ho: H1 = W2

Hipotesis alterna (Ha): Si se implementa un prototipo de reconocimiento de placas
vehiculares entonces se optimiza la exactitud de informacion en el complejo de

control aduanero de Tomasiri, Tacna — 2022.

Hal p1> H2

H. Nivel de Significancia:

Se determino una a = 0,05 para realizar la prueba de hip6tesis, con un nivel de

confianza de (1- a) = 0,95

. Prueba de Wilcoxon:

Tabla 25
Resultados inferenciales de Wilcoxon del indicador 2

PrePrueba - PosPrueba

Z -2,008
Sig. asintética ,045

J. Interpretacion:

Puesto que el p-valor = 0,045 < A = 0,05, los resultados nos facilitan bastante

informacion que niega la hipétesis nula, y confirma la alternativa. Por lo tanto, se
confirma que si se implementa un prototipo de reconocimiento de placas vehiculares
entonces se optimiza la exactitud de informacion en el complejo de control aduanero

de Tomasiri, Tacna — 2022.
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4.7.3. Indicador 3: Satisfaccién del usuario

A. Definicién de Variables
M1 = Promedio del Nivel de satisfaccién en el momento de la PrePrueba O.

Mz = Promedio del Nivel de satisfaccion en el momento de la PosPrueba O2.
B. Hipotesis
Hipotesis nula (Ho): Si se implementa un prototipo de reconocimiento de placas

vehiculares entonces no se optimiza la satisfaccion del usuario en el complejo de

control aduanero de Tomasiri, Tacha — 2022.
Ho: M1 = M2

Hipotesis alterna (Ha): Si se implementa un prototipo de reconocimiento de placas
vehiculares entonces se optimiza la satisfaccion del usuario en el complejo de control

aduanero de Tomasiri, Tacna — 2022.

Ha: pa> p2

C. Nivel de Significancia:

Se determino una a = 0,05 para realizar la prueba de hipétesis, con un nivel de

confianza de (1- a) = 0,95

D. Prueba de Wilcoxon:

Tabla 26

Resultados inferenciales de Wilcoxon del indicador 3

PrePrueba - PosPrueba

Z -4,496
Sig. asintética ,000
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Interpretaciéon: Puesto que el p-valor = 0,000 < O = 0,05, los resultados nos facilitan

bastante informacién que niega la hip6tesis nula y confirma la alternativa. Por lo tanto,
se confirma que si se implementa un prototipo de reconocimiento de placas
vehiculares entonces se optimiza la satisfaccion del usuario en el complejo de control

aduanero de Tomasiri, Tacna — 2022.

4.8. Pruebade Hipotesis General

Como se pudo demostrar con la estadistica inferencial las hipotesis
especificas 1, 2 y 3. Por lo tanto se confirma que si se implementa un prototipo de
reconocimiento de placas vehiculares entonces se optimiza la deteccion de vehiculos

alertados en el complejo de control aduanero de Tomasiri, Tacha — 2022.
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CAPITULO V: DISCUSION

Respecto al primer objetivo especifico, los resultados de la investigacion
reportan una diferencia significativa a favor del grupo experimental, con un 95 % de
confianza y una probabilidad menor a 0,05 (p-valor= 0,000 < a=0,05) lo que nos indica
que si se implementa un prototipo de reconocimiento de placas vehiculares entonces
se optimiza el tiempo de identificacion de vehiculos alertados lo que coincide con
Noriega (2018), donde llegaron a determinar que el tiempo de recuperacion de
vehiculos robados mejoré6 a comparacion del método usado por la Municipalidad
Provincial de Truijillo gracias al desarrollo de la aplicacion de deteccion de placas

vehiculares.

Respecto al segundo objetivo especifico, los resultados de la investigacion
reportan una diferencia significativa a favor del grupo experimental, con un 95 % de
confianza y una probabilidad menor a 0,05 (p-valor= 0,000 < a=0,05), por lo que
concluimos que si se implementa un prototipo de reconocimiento de placas
vehiculares entonces se optimiza la exactitud de informacion, lo cual coincide con
Carranza(2019) lo que coincide con Raza et al.(2020) donde lograron mejora el
rendimiento del reconocimiento en tres niveles diferentes y se logré una precision de
reconocimiento del 96,04 %, lo que supone una mejora significativa en el caso de

matriculas multiestilo.

Respecto al tercer objetivo, los resultados de la investigacién reportan una
diferencia significativa a favor del grupo experimental, con un 95 % de confianza y
una probabilidad menor a 0,05 (p-valor= 0,000 < a=0,05), por lo tanto, se concluye
gue se logré una mejora en un en el nivel de satisfaccion de “Bueno y “Muy Bueno™
de 6,7 % a 83,4 %, lo que permitié aumentar el nivel de satisfaccion, lo que coincide
con Gonzales y Pérez (2020) donde lograron aumentar satisfaccion del personal de
2,3 %y con la implementacion del casco a 4,04 % aumentando la satisfaccién en un

1,61 %
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CONCLUSIONES

Como primera conclusion respecto al objetivo general se comprobé que si se
implementa un prototipo de reconocimiento de placas vehiculares entonces se
optimiza la deteccién de vehiculos alertados en el complejo de control aduanero
de Tomasiri, Tacha — 2022, lo cual se evidencia en la comprobacion de las
hipétesis especificas.

Del primero objetivo especifico, los resultados de la investigacion reportan una
diferencia significativa a favor del grupo experimental, con un 95 % de confianza
y una probabilidad menor a 0,05. Por lo tanto, se concluye que si se implementa
un prototipo de reconocimiento de placas vehiculares entonces se optimiza el
tiempo de identificacion de vehiculos alertados en el complejo de control
aduanero de Tomasiri, Tacna — 2022.

Del segundo objetivo especifico, los resultados de la investigacion reportan una
diferencia significativa a favor del grupo experimental, con un 95 % de confianza
y una probabilidad menor a 0,05. Por lo tanto, se concluye que si se implementa
un prototipo de reconocimiento de placas vehiculares entonces se optimiza la
exactitud de informacién en el complejo de control aduanero de Tomasiri, Tacna
—2022.

Del tercer objetivo especifico, los resultados de la investigacion reportan una
diferencia significativa a favor del grupo experimental, con un 95 % de confianza
y una probabilidad menor a 0,05. Por lo tanto, se concluye si se implementa un
prototipo de reconocimiento de placas vehiculares entonces se optimiza la
satisfaccion del usuario en el complejo de control aduanero de Tomasiri, Tacna —
2022.
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RECOMENDACIONES

Como prioridad se recomienda al jefe del centro de control aduanero de
Tomasiri continuar con la implementacién de la solucion de reconocimiento de placas
para la deteccion de vehiculos alertados en el complejo de control aduanero de
Tomasiri, Tacha — 2022 con el fin de mejorar en eficiencia y eficacia de tal forma que

genere valor a los usuarios.

Asi mismo también se recomienda Al jefe del centro de control de Aduanas
de Tomasiri que compren nueva infraestructura técnica para reducir ain mas el

tiempo de procesamiento para generar informes

De la misma forma se recomienda al jefe del complejo de control aduanero de
Tomasiri con el fin de maximizar el porcentaje de exactitud en proyectos a futuro

adquirir camaras de alta resolucion.

Finalmente se recomienda que el jefe del centro de control aduanero de
Tomasiri, con el fin de aumentar la satisfaccion, sea capaz de realizar capacitaciones

frecuentes de la herramienta de manera que pueda beneficiarse de sus beneficios.
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Anexo 1. MATRIZ DE CONSISTENCIA
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PROBLEMA

OBJETIVOS

HIPOTESIS

VARIABLES
INDICADORES

METODOLOGIA

Problema principal

¢En qué medida la implementacion de un
prototipo para el reconocimiento de
placas vehiculares optimiza la deteccion
de vehiculos alertados en el complejo de
control aduanero de Tomasiri, Tacha —
2022?

Problemas especificos

¢En qué medida la implementacion de un
prototipo para el reconocimiento de
placas vehiculares optimiza el tiempo de
identificacion de vehiculos alertados en el
complejo de control aduanero de
Tomasiri, Tacna - 20227

¢En qué medida la implementacion de un
prototipo para el reconocimiento de
placas vehiculares optimiza la exactitud
de informacion en el complejo de control
aduanero de Tomasiri, Tacna — 2022?

¢En qué medida la implementacion de un
prototipo para el reconocimiento de
placas vehiculares optimiza la
satisfaccion del usuario el complejo de
control aduanero de Tomasiri, Tacna —
2022?

Objetivo principal

Implementar un prototipo de
reconocimiento de placas vehiculares
para optimizar la deteccion de
vehiculos alertados en el complejo de
control aduanero de Tomasiri, Tacha —
2022

Objetivos especificos

Implementar un prototipo de
reconocimiento de placas vehiculares
para optimizar el tiempo de
identificacion de vehiculos alertados en
el complejo de control aduanero de
Tomasiri, Tacna - 2022.

Implementar un prototipo de
reconocimiento de placas vehiculares
para optimizar la exactitud de
informacion en el complejo de control
aduanero de Tomasiri, Tacna — 2022.

Implementar un prototipo de
reconocimiento de placas vehiculares
para optimizar la satisfaccion del
usuario en el complejo de control
aduanero de Tomasiri, Tacna — 2022.

Hipétesis Principal

Si se implementa un prototipo de
reconocimiento de placas vehiculares
entonces se NO optimiza la detecciéon
de vehiculos alertados en el complejo
de control aduanero de Tomasiri,
Tacna — 2022.

Hipodtesis especificas

Si se implementa un prototipo de
reconocimiento de placas vehiculares
entonces se optimiza el tiempo de
identificacion de vehiculos alertados
en el complejo de control aduanero
de Tomasiri, Tacna - 2022.

Si se implementa un prototipo de
reconocimiento de placas vehiculares
entonces se optimiza la exactitud de
informacion en el complejo de control
aduanero de Tomasiri, Tacna — 2022.

Si se implementa un prototipo de
reconocimiento de placas vehiculares
entonces se optimiza la satisfaccion
del usuario en el complejo de control
aduanero de Tomasiri, Tacna — 2022.

Variable independiente

Prototipo de reconocimiento
de placas vehiculares

Indicadores

Presencia-ausencia

Variable dependiente

Deteccién de vehiculos
alertados

Indicadores

Tiempo de identificacion de
vehiculos alertados

Exactitud de la informacién

Satisfaccion del usuario

1. Tipo de investigaciéon

Aplicada

2. Disefio de
investigacién
Pre-experimental

3. Nivel de investigacion

Explicativo
4. Poblacion

Todos los procesos de
despliegue.

5.Muestra

n=30
6.Técnicas
Observacion

7. Instrumentos

Ficha de recojo de
informacion
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Anexo 2. INSTRUMENTO (Ficha de Recojo de Informacion)
La presente ficha tiene por finalidad recoger el registro de indicadores el cual ser&
registrado por el investigador utilizando la técnica de observacion, el cual recogera 30
detecciones de reconocimiento de placas.

I1: Tiempo de identificacion de 12: Exactitud de la . L. .
. . ‘s I13: Satisfaccién del usuario
vehiculos alertados informacion ( %).
ltem Pre-Pruecba  Post-Prueba ' Post- Pre-Prueba Post-Prueba

Prueba Prueba

© N o o kv b=

1.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22,
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
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Anexo 3. INSTRUMENTOS (Cuestionario)

Cuestionario N° 01- Satisfaccion
Estimado, sirvase completar la siguiente encuesta indicando la respuesta mas cercana a la
percepcion que usted siente en cada una de las preguntas presentadas a continuacién

marcando con una “X”, solo puede marcar una opcién por cada pregunta:

Escala Valorativa
Muy Malo Malo Regular Bueno Muy Bueno
1 2 3 4 5
N° PREGUNTAS 1 2 3 4 5

¢La forma de como se lleva el
1 proceso de deteccién de placas le

permite tener eficiencia?

cLa forma de como se lleva el
2 proceso de deteccién de placas le

permite tener eficacia?

¢, Estéa satisfecho con la actividad de

deteccion de la placa?
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Anexo 4. RESULTADOS DE LOS INDICADORES EN PRE-PRUEBA Y POST-PRUEBA

I1: Tiempo de
identificacion de 12: .Exactitutfl'de la 13: Satisfaccion del usuario
vehiculos alertados informacion ( %)
(s)
ltem Pre- Post- Pre-Prueba Post-Prueba Pre-Prueba Post-Prueba
Prueba Prueba

1. 183 6 100 100 Malo Muy
2. 190 6 83,35 100 Muy Malo Bueno
3. 184 4 100 83,35 Malo Muy
4. 154 6 66,68 100 Regqular Muy
5. 167 5 100 100 Malo Muy
6. 178 5 100 100 Malo Muy
7. 188 5 100 100 Regular Muy
8. 191 8 83,35 100 Muy Malo Muy
9. 189 6 100 100 Muy Malo Malo
10. 180 3 100 83,35 Malo Muy
1. 182 6 100 100 Regular Muy
12. 178 4 100 100 Malo Muy
13. 172 2 100 100 Bueno Malo
14. 204 2 66,68 100 Malo Muy
15. 179 3 100 100 Muy Malo Muy
16. 168 5 100 100 Malo Bueno
17. 183 5 100 100 Regular Regular
18. 176 4 100 100 Malo Bueno
19. 187 5 100 100 Malo Muy
20. 168 7 100 100 Muy Malo Muy Malo
21. 186 8 83,35 100 Malo Bueno
22 198 3 100 100 Muy Malo Muy
23. 170 4 100 100 Malo Muy
24. 188 4 66,68 100 Regular Muy
25. 181 4 100 100 Malo Regular
26. 182 1" 100 100 Regular Muy
27. 187 5 66,68 100 Malo Muy
28. 179 9 100 100 Malo Muy
29. 177 4 100 100 Bueno Muy
30. 190 4 100 100 Malo Bueno




Anexo 5. REGISTRO FOTOGRAFICO DE LAS PRUEBAS

Oficial de Aduanas revisando de manera manual la placa del vehiculo en su lista

resumen de alertas impresa.
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El Oficial de Aduanas, utilizando el prototipo para escanear la placa e identificar si

tiene alerta o no.
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UNIDADES DE CARGA PESADA DE PRUEBA

A continuacion, se muestra unidades de carga pesada para la prueba del prototipo de

reconocimiento de placas.




PRUEBA INTERNAS
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A continuacién, se muestra una prueba de la aplicacién que detecta la placa f5u-

597 para su consulta en el prototipo de reconocimiento de placas

Detectando placas registrac. @ X

localhost:82 dice

placa f5u597 reportada

& 2> C @ localhost:82/dashboard/demo/demox.html

Detectar Placa
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localhost dice

placa z4s752 reportada

Se observa el resultado como “reportada” luego de detectar una placa vehicular que

cuenta con alerta registrada en la base de datos.

Se comparte un enlace de videotutorial de funcionamiento del prototipo

https://www.youtube.com/watch?v=2qMD6 zMwwU



https://www.youtube.com/watch?v=2qMD6_zMwwU

Anexo 6. INSTRUMENTOS (Cuestionario)

Cuestionario N° 01- Satisfacciéon
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Estimado, sirvase completar la siguiente encuesta indicando la respuesta mas cercana a la

percepcion que usted siente en cada una de las preguntas presentadas a continuacién

marcando con una “X”, solo puede marcar una opciéon por cada pregunta:

Escala Valorativa

Muy Malo Malo Regular Bueno Muy Bueno
1 2 3 4 5
N° PREGUNTAS 1 2 4 5

cLa forma de como se lleva el

1 proceso de deteccién de placas le
permite tener eficiencia?
¢cLa forma de como se lleva el

2 proceso de deteccién de placas le
permite tener eficacia?

3 ¢ Esta satisfecho con la actividad de

deteccion de la placa?
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Anexo 7. INFORME DE OPINION DE EXPERTOS
Experto N°1
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Experto N°2




