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RESUMEN

El informe investigativo tuvo como premisa principal la implementacion
de un sistema destinado a identificar las placas de vehiculos de posibles
infractores mediante el uso de las camaras instaladas en los patrulleros
inteligentes, mediante la Direccion de Tecnologia de Informacion y
Comunicaciones (DIRTIC). Se utilizé un disefio de un algoritmo capaz de
detectar imagenes de matriculas vehiculares para asi clasificar los
caracteres alfanuméricos y convertirlos a texto, implementando inteligencia
artificial, con el propésito de mejorar y optimizar el procedimiento de
deteccion de individuos presuntamente involucrados en actividades
infractoras que transitan por las vias publicas y cuentan con requisitoria. Una
vez fijado el transcurso a seguir se implement6 un codigo fuente para
detectar las imagenes sectorizando solo la placa vehicular, para ello se utilizd
las redes neuronales convoluciones, de acuerdo a la premisa de obtener los
caracteres de la placa y hacer la consulta en tiempo real en el sistema E-
SINPOL asimismo mandar alertas al operador para que pueda intervenir de
forma inmediata, en consecuencia solidificar una premisa basada en reducir
los tiempos de intervencion y aumentar el indice de intervenidos. Finalmente
se obtuvo un sistema efectivo, basandonos en una arquitectura de software
por medio de la metodologia XP y la creacion de una sélida base de datos
utilizando SQL, lo cual permitié una solucién satisfactoria que obtuvo una
reduccion significativa en los parametros de precisién de caracteres, tiempo

de deteccion, fiabilidad y tiempo de recomendacion.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Redes Neuronales Convolucionales,
DIRTIC, E-SINPOL, XP, requisitoria.



ABSTRACT

The main premise of the investigative report was to implement a vehicle
license plate recognition system of the alleged offenders through the cameras
of the smart patrol cars through the Directorate of Information and
Communications Technology (DIRTIC). An algorithm design capable of
detecting images of vehicle license plates was used to classify the
alphanumeric characters and convert them to text, implementing artificial
intelligence, with the purpose of perfecting the identification process of the
alleged offenders who roam the streets and have requirement. Once the
course to be followed was set, a source code was implemented to detect the
images by sectoring only the vehicle license plate. For this purpose,
convolutional neural networks were used, according to the premise of
obtaining the characters from the license plate and making the query in real
time. In the E-SINPOL system, it also sends alerts to the operator so that he
can intervene immediately, consequently solidifying a premise based on
reducing intervention times and increasing the intervention rate. Finally, an
effective system was obtained, based on a software architecture through the
XP methodology and the development of a database in SQL, which allowed
a satisfactory solution that obtained a significant reduction in the parameters
of character precision, processing time. detection, reliability and

recommendation time.

Keywords: Artificial Intelligence, Convolutional Neural Networks, DIRTIC, E-
SINPOL, XP, requisition.
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INTRODUCCION

La seguridad ciudadana hoy en dia viene siendo una constante
preocupacion a nivel nacional, ya que presenta un alarmante incremento
generado por la violencia y la delincuencia. Segun los ultimos datos del
Instituto de Estadistica e Informatica reflejan que el 22.8% de los residentes
en el territorio peruano, mayores a 15 afios en zonas urbanas, fueron
perpetradas mediante diversos tipos de delitos en el Gltimo afio (Republica,
2022). Una de las causas principales a este problema es la deficiencia que
presentan las unidades de patrullaje de la PNP, en el proceso de
identificacion de vehiculos con requisitorias, ya que actualmente para
relacionar la placa del vehiculo con la denuncia de algun hecho ilicito,
solamente se da mediante el personal policial que estén al mando de un
patrullero mediante una Tablet o celular, realizando consultas una a una de
las placas vehiculares en el sistema E-SINPOL. Siendo este un problema
superior, en este sentido el tiempo tiene un rol con suma importancia en la
deteccion de los automoviles con requisitorias, esto se debe a que durante

la consulta manual se presenta un indice de intervenidos muy bajo.

Asi mismo, este proyecto de investigacion, tiene por fundamento general en
desarrollar un nuevo sistema de identificacion de matriculas de los vehiculos
a través de las camaras de los patrulleros inteligentes a partir de la utilizacion
de la inteligencia artificial aplicada al reconocimiento de caracteres
alfanuméricos de matriculas vehiculares del Perl, para incrementar los

niveles de deteccién de los supuestos infractores en la DIRTIC.

En el capitulo | se detalla los desafios a abordar y los objetivos a lograr
durante la realizacion de la investigacion. Asimismo, se respaldé la
justificacion a través de numerosos niveles de analisis, ademas de delimitar
tanto el alcance como las restricciones de la investigacion. El capitulo Il se
enfoca en el marco tedrico, donde se realiza un andlisis comparativo
detallado de investigaciones previas a través del benchmarking. Esto permite
la identificacion de las herramientas mas adecuadas para la implementacion

de la inteligencia artificial. Ademas, se emplea un mapa mental para la

Vii



definicion de la técnica de Machine Learning que se utilizara, la cual se
identifica como Redes Neuronales Convolucionales. En el capitulo Il se
define la metodologia a emplear mediante la elaboraciébn de cuadros
comparativos. Esto posibilité la identificacion de una metodologia agil que se
alinea con el enfoque de trabajo de XP. En el capitulo 1V, se desarroll6 un
sistema de deteccion de placas vehiculares para detectar presuntos
infractores a través de las camaras de los patrulleros inteligentes, que parte
desde la adquisicibn de una imagen captada por las camaras de los
patrulleros inteligentes, utilizando un boceto de un algoritmo capaz de
detectar imagenes de placas vehiculares para asi clasificar los caracteres y
convertirlos a texto, una vez detectado el proceso a seguir se puso en
practica un codigo fuente para detectar imagenes sectorizando solo la placa
vehicular, para ello se utiliz6 las redes neuronales convoluciones, por
consiguiente, una vez identificado los caracteres de la placa vehicular, se
hace la consulta respectiva en el sistema E-SINPOL, en tiempo real, para de
esta manera mandar alertas al operador para que pueda intervenir de forma
inmediata y asi reducir los tiempos y aumentar el indice de intervenidos. El
software fue concebido mediante la aplicacion de la metodologia XP y la
creacion de la base de datos se llevé a cabo utilizando SQL. Los recursos
para la implementacion provinieron de los patrulleros inteligentes y sistemas

de la PNP, suministrados por la DIPROVE y las comisarias de Lima Centro.

Para finalizar, en el capitulo V, se baso en la evidencia de los hallazgos
basados en los objetivos cumplidos, aceptacion de usuarios y encuestas de
satisfaccion realizada a los operadores de los patrulleros inteligentes

pertenecientes a la unidad de la DIPROVE.

viii



INDICE GENERAL

RESUMEN
ABSTRACT
INTRODUCCION
INDICE GENEREAL
INDICE DE GRAFICOS
CAPITULO | PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1. Descripcién de la situaciéon problemética
1.2. Definicion del Problema
1.3. Formulacion del problema
1.4. Objetivos de lainvestigacion
1.5. Justificacion de lainvestigacion
1.6 Viabilidad de la Investigacion
CAPITULO Il MARCO TEORICO
2.1. Antecedentes de la investigacion
2.2. Bases teoricas
2.3. Definicién de términos basicos
CAPITULO Il METODOLOGIA
3.1 Disefio de la Investigaciéon
3.2. Disefio metodologico
3.3. Artefactos
CAPITULO IV DESARROLLO
4.1. Inicio del Proyecto

4.2 Planificacion

Pagina

Vi

Vii

Xi

10

15
25

52

55
57

67

78

80



4.3. Disefio

4.5. Pruebas del Sistema

4.6. Cronograma
CAPITULO V RESULTADOS
CAPITULO VI DISCUSION
CONCLUSIONES
RECOMENDACIONES
ANEXOS

FUENTES DE INFORMACION

94

121

134

159

161

163

186



FIGURAS

Figura 1

Figura 2

Figura 3

Figura 4

Figura 5

Figura 6

Figura 7

Figura 8

Figura 9

Figura 10
Figura 11
Figura 12
Figura 13
Figura 14
Figura 15
Figura 16
Figura 17
Figura 18
Figura 19
Figura 20
Figura 21
Figura 22
Figura 23
Figura 24
Figura 25
Figura 26
Figura 27
Figura 28
Figura 29
Figura 30
Figura 31
Figura 32

INDICE DE GRAFICOS

Sistema E-SINPOL.
Funcionalidades del Sistema E-SINPOL.
Posicion del vehiculo Policial.
Posicion de los Efectivos Policiales.
Posicion del Operador.

Final de la Intervencion.

Posicion del vehiculo Policial.
Posicion de los Efectivos Policiales.
Posicion de los intervenidos.
Posicion del intervenido.

Inspeccion de vehiculo.

Como funciona el Machine Learning.
Diagrama de una neurona.

Red neuronal artificial.

Red neuronal convolucional analizando una imagen.

Modelos de redes neuronales en Deep Learning.
Sistema de procesamiento de imagen.
Mapa Conceptual Inteligencia Artificial.
Vehiculos de Categoria L.

Vehiculos de Categoria M.

Vehiculos de Categoria N.

Vehiculos de Categoria O.

Placa para vehiculos menores.

Placa para vehiculos livianos y pesados.
Placa para placas especiales.

Oficinas Registrales.

Proceso de Produccion de Conocimiento.

Fases de la Metodologia.

Estructura de Descomposicion del Trabajo - EDT.

Ejemplo de una historia de Usuario.
Tarjeta CRC.
Acta de Constitucion del Proyecto.

Xi

Pagina

26
26
27
28
29
30
31
32
33
35
37
38

40
41
42
44
45
46
47
49
50
51
52
55
62
66
67
68
78



Figura 33
Figura 34
Figura 35
Figura 36
Figura 37
Figura 38
Figura 39
Figura 40
Figura 41
Figura 42
Figura 43
Figura 44
Figura 45
Figura 46
Figura 47
Figura 48
Figura 49
Figura 50
Figura 51
Figura 52
Figura 53
Figura 54
Figura 55
Figura 56
Figura 57
Figura 58

Figura 59
Figura 60
Figura 61

Figura 62
Figura 63
Figura 64

Arquitectura de la solucién.

Vehiculo.

Pantalla Principal.

Primera Pantalla.

Segunda Pantalla.

Modelo de Base de Datos.

Vehiculo de Lima-Pera.

Transformacién de Imagen

Vehiculo con contornos engrosados.
Recomendacion por Requisitoria Policial
Recomendacion por Requisitoria Judicial
Recomendacion por Requisitoria Administrativa
CP-1 Inicio de Sesion.

CP-2 Inicio de Sesion.

CP-3 Inicio de Sesion.

CP-5 Inicio de Sesion.

CP-1 Visualizacion de la Placa

CP-3 Visualizacion de la Placa.

CP-6 Visualizacion de la Placa.

CP-2 Consulta de Placa en el E-SINPOL.
CP-3 Consulta de Placa en el E-SINPOL
CP-1 Placa Requisitoriado.

CP-5 Placa Requisitoriado.

CP-1 Placa Requisitoriado.

Cronograma.

As-Is del tiempo de duracion de la intervencién

vehicular.

Grafico de lineas de la forma tradicional de 50 placas.

Gréfico de lineas de la forma TO-BE de 50 placas.

Diagrama TOBE del proceso de identificacion placas

vehiculares

Identificacion de una placa vehicular
Diagrama de identificacion de una placa vehicular.

Tiempo de identificacion en la forma ASIS.

Xii

88

89

94

95

96
100
102
105
106
118
118
119
123
124
124
125
126
127
127
129
130
131
131
133
134

137
138
138

139
141
142
143



Figura 65 Diagrama de identificacion de una placa vehicular. 143

Figura 66 Tiempo de identificacion de una placa vehicular de la

forma TO-BE. 144
Figura 67 Gréafico de control variable de la forma ASIS. 148
Figura 68 Gréfico de control variable de la forma TO-BE. 148
Figura 69 Diagrama de flujo. 149
Figura 70 Diagrama de lineas de tiempo de la forma ASIS 150
Figura 71 Diagrama de flujo 151
Figura 72 Diagrama de lineas de tiempo de la forma TO-BE. 152

Xiii



TABLAS

Tabla 1
Tabla 2
Tabla 3
Tabla 4
Tabla 5
Tabla 6

Tabla 7

Tabla 8

Tabla 9

Tabla 10
Tabla 11
Tabla 13

Tabla 14
Tabla 15
Tabla 16
Tabla 17
Tabla 18
Tabla 19
Tabla 20

Viabilidad Técnica.

Viabilidad Operativa.

Subtotal recursos operativos.

Subtotal recursos técnicos.

Costo total del proyecto.

Benchmarking orientado a la identificacion de
placas vehiculares.

Comparativa entre la investigacion cuantitativa y
cualitativa.

Comparativa entre metodologias agiles y
metodologias tradicionales.

Rango de evaluacion.

Evaluacion entre metodologias agiles.

Lista de Requerimientos.

Proporcion de placas segun cantidad de caracteres
identificados.

Data recolectada.

Prueba de hipdétesis.

Data recolectada.

Prueba de hipaétesis.

Data recolectada.

Data recolectada.

Prueba de hipaétesis.

Xiv

Pagina
11
12
13

13
14

21

56

58
59
60
80

136
139
141
144
146
146
152
154



CAPITULO |
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Descripcién de la situacién problemética

La Policia Nacional del Pert (PNP) representa una institucién peruana,
gue se acata en los reglamentos del ministerio a cargo; con autoridad de
administracion y autogobierno operativo para ejercer funciones policiales en
todo el pais, por ende, insertadas al “articulo 166 de la Carta Magna”, que fue
creada con el propésito de asegurar el orden interno, el cumplimiento de
derechos ciudadanos y funcionamiento correcto del comportamiento de las
personas. Por esta razén, sus miembros presentan acuerdos de ley,
ordenamientos juridicos y la seguridad en el territorio peruano. Por ello, el
proposito fundamental de la PNP es garantizar, conservar y restaurar el
ordenamiento interino, prestando seguridad y apoyo a la ciudadania en
general, asegurando al desarrollo de la cumplimentacion de la legislacion y la
proteccion del patrimonio nacional peruano. De esta forma, prevenir e
investigar para establecer nuevos mecanismos para combatir la delincuencia
(Seguridad Ciudadana, 2019).

Hoy en dia, la PNP sufre de inacabables necesidades, teniendo como
problemas mas comunes la falta de personal, infraestructura y material
logistico. Estos generan resultados ineficientes en su lucha contra la

delincuencia. (Diario Correo, 2018).

Segun (Montero & Ponce, 2022) mencionan que en los ultimos afios se ha
detectado un mayor porcentaje de vehiculos con infracciones, como excesos
de velocidad, documentos vencidos o automaoviles robados, todo ello debido
alas escaseces de los sistemas de control en Lima metropolitana. Por lo tanto,
el indice de recuperacion de vehiculos robados no sobrepasa el 80% todo ello
debido a que estas instituciones del estado como la PNP no cuentan con
herramientas de control necesarias que permita monitorear de forma mas

optima estas irregularidades que vienen aquejando a la ciudadania.

Segun (Marquez, 2018) comenta que, uno de los delitos mas frecuentes es el

robo de vehiculos, las cuales estos son desmantelados y cortados para la



venta de autopartes dentro y fuera del pais brindando los precios mas bajos
en el mercado. Segun la tesis titulada “Disefo e implementacion de un
software de reconocimiento de placas vehiculare en tiempo real” sostiene que
debido a la baja rigurosidad en las penas por el delito de robo y la falta de
vigilancia conlleva al incremento de este indice y asi mismo estos vehiculos
suelen ser utilizados para cometer otros delitos criminales como secuestro,

extorsion entre otros.

Una consecuencia de esas necesidades ocurre en la (DIRTIC) quienes
manejan todos los sistemas tecnoldgicos, comunicacion y camaras de video
a nivel policial y que dan el soporte al personal policial de patrullaje de las

diferentes unidades en todo el pais.

En la actualidad después de haber realizado un trabajo de campo de la mano
con la DIPROVE, se pudo verificar que el personal policial de patrullaje para
poder identificar un vehiculo, realizan la busqueda manualmente en los
dispositivos electronicos asignados como celulares, Tablet y/o laptop, a través
de un sistema llamado E-SINPOL, este sistema es usado, para poder verificar
si los vehiculos cuentan con algun tipo de captura o denuncias policiales. Pero
sin embargo en la actualidad el proceso de la intervencion es buscar
primeramente el detalle del vehiculo y luego proseguir a la intervencion o se
interviene aleatoriamente, la cual dificulta el trabajo para el personal policial
ya que es muy engorroso realizar la busqueda de cada vehiculo y buscar sus
denuncias, por lo que esto demanda mucho tiempo causando muchos casos

malestar en el ciudadano que es intervenido.

La DIRTIC, se conforma por un grupo de profesionales altamente capacitados
dedicados al desarrollo de elementos relacionados con la ciencia y tecnologia
en el ambito de la Policia Nacional del Peru. Siendo responsables de
implementar y actualizar de acuerdo con los avances tecnoldgicos el Sistema

E-SINPOL entre otros, que se basa en un sistema de denuncias policiales.



Figura 1
Sistema E-SINPOL.

e -INF

ESINPOL

SICPIP
Y

a\

o

SICPIP

Fuente: DIRTIC, 2022

La DIRTIC presenta deficiencias en el proceso de identificacion de vehiculos,
ya que, para relacionar la placa del vehiculo con la denuncia de algun hecho
ilicito, solamente se da mediante el personal policial que estén al mando de
un patrullero y es asi como el personal policial pueden hacer las busquedas
en el sistema E-SINPOL ingresando manualmente la placa con su clave de
usuario y accesos a la contrasefia, por lo que tendran acceso al registro de
denuncias y/o capturas por diferentes motivos ya que su secuencia de datos
estructurada esta conectada segun el Sistema de Registros de Denuncias
Investigacion Criminal (SIRDIC). Entonces, podemos decir que los resultados
de las intervenciones al dia a dia a través de los patrulleros inteligentes no
son muy eficientes debido a que el proceso de identificacién de los vehiculos
no se encuentra acorde al actual avance del medio tecnoldgico con los que se

cuenta.



Figura 2
Funcionalidades del Sistema E-SINPOL.
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1.2. Definicién del Problema

El patrullaje de los efectivos policiales es una labor que realizan
diariamente en base a un lugar asignado, el problema radica en que no
pueden identificar con rapidez a los diferentes tipos de vehiculos infractores
que estan en el sistema E-SINPOL, debido a varios factores como la
inmensurable cantidad de automdviles circulando por la zona, la velocidad a
la que van estos mismos, la mala digitacion debido al apuro que presentan,
etc. Esto perjudica a la policia ya que al no abastecerse hay muchos

infractores que aun no han sido intervenidos y siguen circulando por las calles,

pudiendo asi afectar la seguridad de los ciudadanos de Lima.



1.3. Formulacion del problema
A continuacion, se expondran tanto el problema general como los problemas

especificos que se abordan en el proyecto en cuestion.

1.3.1. Problema General

¢, Como mejorar el proceso de identificacion de los presuntos
infractores en la Direccibn de Tecnologia de la informacion y
Comunicaciones (DIRTIC), a través de las camaras de los patrulleros

inteligentes?

1.3.2. Problemas Especificos

e CoOmo reducir el tiempo para la identificacion de placas vehiculares
con técnicas de Deep Learning con OCR con un nivel éptimo de
precision?

e ¢Como reducir el tiempo de identificacion de placas vehiculares de
presuntos infractores con la integracion de técnicas de Deep Learning
y OCR con el actual sistema E-SINPOL de la Direccion de Tecnologia
de la informacion y Comunicaciones (DIRTIC)?

e ¢ Se puede mejorar la fiabilidad de la informacion proporcionada a los
efectivos policiales sobre los presuntos vehiculos infractores a través
del reconocimiento automatico de placas vehiculares con la
integracion de técnicas de Deep Learning en OCR al sistema E-
SINPOL?

e ¢ Es posible optimizar el tiempo de aplicacion de sanciones que realiza
el efectivo policial al vehiculo infractor con recomendaciones
automaticas basadas en un sistema de reconocimiento automatico de
placas vehiculares con la integracion de técnicas de Deep Learning
en OCR al sistema E-SINPOL?

1.4. Objetivos de lainvestigacion

Seguidamente, se planteara los objetivos de la investigacion en estudio.



1.4.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema de identificacibn de placas de vehiculos
empleando tecnologias de OCR y Deep Learning, a través de las
camaras de los patrulleros inteligentes, para lograr una mayor eficiencia
en la identificacion de los presuntos infractores en la Direccion de

Tecnologia de la informacion y Comunicaciones (DIRTIC).

1.4.2. Objetivos especificos

e Objetivo 1: Identificar placas vehiculares mediante técnicas de
Deep Learning con OCR con un nivel éptimo de precision.

e Objetivo 2: Reducir el tiempo de identificacion de placas
vehiculares de presuntos infractores con la integracion de
técnicas de Deep Learning y OCR con el actual sistema E-
SINPOL de la Direccién de Tecnologia de la informacion y
Comunicaciones (DIRTIC).

e Objetivo 3: Mejorar la fiabilidad de la informacion
proporcionada a los efectivos policiales sobre los presuntos
vehiculos infractores a través del reconocimiento automatico
de placas vehiculares con la integracion de técnicas de Deep
Learning en OCR al sistema E-SINPOL.

e Obijetivo 4: Optimizar el tiempo de aplicacién de sanciones que
realiza el efectivo policial al vehiculo infractor con
recomendaciones automéaticas basadas en un sistema de
reconocimiento automatico de placas vehiculares con la
integracion de técnicas de Deep Learning en OCR al sistema
E-SINPOL.

1.5. Justificacion de la investigacién

1.5.1. Importancia de la investigacion

De manera general, la problematica de la inseguridad a nivel de naciones
y entre la ciudadania se ha consolidado como uno de los principales retos
a escala mundial. En los recientes afios, este fenomeno ha experimentado

un aumento notorio en su incidencia, alcance y diversificacion, generando
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consecuencias significativas en el tejido social. Dicho aumento se atribuye
a diversas causas, entre las que destacan a los bajos indices de riqueza,
altos indices de pérdida de empleo y la falta de equidad (Patriau, 2016).
En este escenario, la seguridad ciudadana se manifiesta como una
empresa colectiva en la que el Estado, la sociedad civil y otras
organizaciones gubernamentales colaboran de manera conjunta, cuyo
proposito fundamental radica en garantizar la convivencia pacifica y el
progreso de la sociedad. El propésito de esta medida radica en la
disminucién y mitigacion de los episodios de violencia, en un sentido mas
amplio, en la prevencion de la perpetracion de conductas delictivas y de
infracciones que afectan la seguridad de las personas y sus bienes, tal

como sefialan (Péez et al., 2018).

Es posible destacar que entre los desafios que impactan en la seguridad
ciudadana, uno que sobresale de manera significativa es el vinculado con
los delitos relacionados con la suplantacién de vehiculos. La suplantacion
vehicular no constituye Unicamente una preocupacion debido a la alteracion
de las placas de los automoviles, sino que habitualmente comienza con el
robo de estos vehiculos, evolucionando hacia la falsificacion de las placas,
la comercializacion ilicita de sus piezas, e incluso la utilizacion de estos

automoviles para llevar a cabo otros actos delictivos (Zapata, 2017).

Segun el informe de la INTERPOL publicado en 2023, la criminalidad
vinculada a los vehiculos implica a las areas geograficas del globo
terraqueo y guarda estrechas conexiones con los actos delictivos
organizados y estructurados, y el terrorismo. Este tipo de delincuencia
abarca préacticas que comprenden el hurto y la circulacion ilegal de
automaoviles, asi como la venta ilicita de componentes de repuesto. Estas
acciones tienen un impacto significativo en la propiedad privada, el sector
empresarial, la economia y la seguridad publica a nivel global. Para los
grupos delictivos organizados, el proceso de adquirir, transportar y
comerciar con vehiculos robados representa una via para obtener

ganancias con un riesgo relativamente bajo.



En muchas ocasiones, los vehiculos sustraidos se utilizan para financiar
operaciones delictivas y para facilitar una serie de actividades ilicitas, que
incluyen el trafico de sustancias psicotropicas, armas blancas y el
transporte de individuos involucrados en actividades ilegales., ademas de

contribuir al fomento del terrorismo a nivel internacional.

Segun un informe publicado en la Revista Economia en (2022), el 20% de
los casos de robo de vehiculos en Peru ocurren mediante asalto, mientras
que el 80% restante se efectla en vehiculos estacionados. Durante el afio
2021, se registro un promedio mensual de mas de 1600 vehiculos robados
en el territorio peruano, en la modalidad de robo y asalto se increment6 un
37% con respecto al 2020, y en el caso de autos estacionados se

incrementd un 53%.

De acuerdo con la investigacion efectuada por Bu et al. en 2017, en el
contexto de la problemética del reemplazamiento ilegal de placas
vehiculares, se identifican dos &reas fundamentales que deben ser
examinadas con el fin de determinar si un vehiculo ha sido suplantado o
no. Estas areas se centran en la verificacién y evaluacion de la placa del

vehiculo, asi como en la identificacion y categorizacion del propio vehiculo.

Como parte del trabajo de investigacion después de haber realizado un
trabajo de campo en la DIRTIC y haber recopilado informacion en las
diferentes unidades de patrullajes, se pudo verificar las causas por la que
el personal policial qgue estdn a mando de un patrullero inteligente presenta
deficiencias en el proceso de identificacion de vehiculos, ya que, para
relacionar la placa del vehiculo con la denuncia de algun hecho ilicito,
solamente se da mediante el personal policial que estan al mando de un

patrullero inteligente.

Es por ello que la investigacion ayudard a mejorar las actividades
relacionadas a la identificacién de vehiculos infractores que realiza la PNP,
puesto que se podran evaluar e identificar muchos mas vehiculos en tiempo
real que cuenten con algun hecho ilicito; quitandole asi la demora que
conllevaba hacer esto antes, ya que el policia tenia que visualizar

detenidamente la placa, digitar y realizar la consulta de manera manual en



el sistema, esto ademas trae otros tipos de problemas ya que si en caso el
policia no visualizo bien la placa o el vehiculo pasé muy rapido, pues dicho

vehiculo se iba sin ser evaluado en el sistema.

Es por esa raz6n que se propone desarrollar un algoritmo utilizando
inteligencia artificial para lograr identificar las placas vehiculares, ademas
de consultarlas con los diferentes servicios que tiene la PNP, como es el E-
SINPOL entre otros, para saber si dicho vehiculo tiene infracciones; de esta
manera a través de este sistema de reconocimiento de placas se brindara
recomendaciones a los operadores policiales de los vehiculos consultados
en base a los delitos, para que el personal sepa que hacer en el acto y si
es asi llevarlo a la dependencia mas cercana si es que lo amerita, de esta
forma se estaria automatizando y agilizando el proceso de la identificacion
de infractores, para de esta forma aumentar el indice de captura de

vehiculos por algun hecho ilicito.

El trabajo de investigacion beneficiara a la DIRTIC y a sus diferentes
unidades de patrullaje, dado que, se implementara en dichas dependencias
policiales por su caracter funcional, ademas de combatir la delincuencia

como primer plano y reducir el indice de infracciones.

En consecuencia, en parte del grupo de beneficiados, se estiman los

siguientes puntos:

e Operadores, efectivo policial que estd al mando de un patrullero
inteligente, la cual realiza las consultas de las placas vehiculares en los
dispositivos moviles. El operador serd beneficiado dado que podra
detectar con 4mayor facilidad que vehiculo cuenta con requisitoriay a su
vez podra recibir una recomendacion en base al delito que se haya
cometido.

¢ DIRTIC, Direccion de Tecnologia de la informacién y Comunicaciones,
cuenta con personal especializados y dedicados a la creacion de
sistemas destinados a diversas unidades de la Policia Nacional del Peru,
la cual sera beneficiada como aporte y mejoramiento para su institucion.

e Ciudadanos, seran beneficiados dado que no pasaran por disgustos

debido a la mala intervencidon o una intervencion innecesaria.



e Unidades de patrullaje, diferentes unidades responsables de la
asignacion de patrulleros a diversas areas en Lima, experimentaran
ventajas notables gracias al incremento en la productividad y la mejora

de la capacidad de respuesta en sus intervenciones.

1.5.2. Alcances y Limitaciones

1.5.2.1. Alcances

e Se utilizara la técnica del Deep Learning para poder identificar
las placas vehiculares en tiempo real.

e Se utilizaran las imagenes de las camaras para poder identificar
las placas vehiculares y a su vez convertirlo a texto.

e Se utilizara el sistema E-SINPOL para obtener la informacién de
las placas consultadas.

e Se brindard recomendaciones con basamento a los hallazgos
destacados de las placas, para que el personal policial puede
proseguir con la intervencion.

e Para el proyecto se utilizaran recursos basados en tecnologia de
hardware y software de acuerdo a lo implementado en

patrulleros inteligentes.
1.5.2.2. Limitaciones del estudio

¢ Limitada disponibilidad de tiempo por parte del personal policial
para las reuniones presenciales dado ya que cuentan con
diferentes actividades asignadas en el transcurso del dia.

¢ Limitada disponibilidad de informacién por parte de DIRTIC-PNP
dado su confidencialidad y sus politicas de seguridad-

e Restricciones en base a los recursos tecnolégicos con los que

cuenta el patrullero inteligente.

1.6 Viabilidad de la Investigacion
En la determinacion del proyecto, se ha evaluado la situacion actual de los

recursos tecnolégicos con los que cuenta la PNP, asi como los recursos
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econdmicos que estan dispuestos a invertir para desarrollar el sistema en la

nube.
1.6.1. Viabilidad Técnica

Los equipos tecnoldgicos son propios del equipo de desarrollo del
proyecto, cuentan con las condiciones idoneas para que el sistema sea
usado, garantizando el correcto funcionamiento del sistema con un uso
eficaz de los recursos tecnoldgicos. Para que los involucrados puedan
conocer mejor el uso de la aplicacion, se brindaran capacitaciones,
ademas de un manual de usuario para que todo aquel que use el
sistema tenga acceso a la documentacion si lo necesitara. Este sistema
beneficiara a las personas involucradas con el desarrollo del sistema.

Los recursos tecnoldgicos por utilizar son los siguientes:

Tabla 1

Viabilidad Técnica.

Viabilidad Técnica

Medio Material Descripcion Unidad
Laptop Intel Core i5,8GB RAM,1TB 2
Céamara Cémara Full HD 1
NVR Hikvision de 4 canales 1
Hardware
Router WIFI/3G/LTE/GPS 1
Dispositivo Dispositivo donde se ejecutara la 1
Movil aplicacion
Visual Studio
Entorno de desarrollo 2
Code
Software Office 365 Herramienta de apoyo. 1
Bizagi Modeler Modelamiento de procesos. 1
MySQL Gestor de Base de datos 1
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Windows 10

Sistema operativo 1
Pro
Microsoft _ _
_ Editor de cédigo. 1
Project
Microsoft o _
Administracién de proyectos 1
Teams
Python Lenguaje de programacion. 1

Fuente: Elaboraciéon Propia

1.6.2. Viabilidad Operativa

El proyecto en cuestion dispone de tres miembros del equipo, los cuales
desempeiaran las funciones de Consultor, Programador y Encargado
de Supervision. La siguiente tabla muestra los roles del recurso humano

que desarrollara el proyecto.

Tabla 2
Viabilidad Operativa.

Viabilidad operativa

Rol Significado

Brian Oswaldo Morén Casana
Programadores . o _
Pierre Altafini, Rodriguez Zeta

Encargado de _
Brian Oswaldo Morén Casana

Seguimiento
Entrenador Pierre Altafini, Rodriguez Zeta
Encargado de Pruebas Brian Oswaldo Morén Casana
Consultor Sub oficial de 2da Cristian Merma.

Fuente: Elaboracién Propia
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1.6.3. Viabilidad Econ6mica

Se estima que el proyecto tendra una duracion estimada de unos cuatro
meses, durante los cuales se llevara a cabo una minuciosa evaluacion
de los costos relacionados con la utilizacion de cada recurso empleado

en su ejecucion.

Tabla 3
Subtotal recursos operativos.

Subtotal Recursos Operativos

_ Tiempo
Recurso Unidad Mensual Total (S/)
(mes)
S/
Analista - Programador 1 4 S/ 2,000.00
8,000.00
S/
Encargado de Pruebas 1 4 S/ 1,000.00
4,000.00
Encargado de S/
1 4 S/ 1,000.00
Seguimiento 4,000.00
S/
Entrenador 1 4 S/ 1,000.00
4,000.00
S/
Subtotal recursos
. 20,000.0
operativos
0
Fuente: Elaboracién Propia
Tabla 4

Subtotal recursos técnicos.

Recurso Unidad Total (S/)
Laot S/
apto
Prop 4.400.00
Hardware
Camara 1 S/0.00
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NVR 1 S/0.00

Router 1 S/0.00
Tablet 1 S/0.00
Subtotal S/
hardware 4,400.00
Windows 10 2 S/ 592.00
Office 365 2 S/ 231.92
Subtotal
Software software S/823.92
Subtotal
S/
Recursos
_ 5,223.92
Técnicos

Fuente: Elaboracién Propia

Tabla 5
Costo total del proyecto.

Costo Total del Proyecto

Subtotal Total (S/)
Subtotal Recursos Operativos S/ 20,000.00
Subtotal Recursos Técnicos S/ 5,223.92
Subtotal Otros Servicios S/ 600.00
Costo total del proyecto S/ 25,823.92

Fuente: Elaboracién Propia

Por lo tanto, el costo total del proyecto de desarrollo es de S/. 25,823.92 que

seré financiado por la DIRTIC.
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CAPITULO Il
MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de la investigacién

Se hall6 diferentes estudios en bases de datos educativas como el Sistema
de Bibliotecas USMP, asi como cientifica como Alicia — Concytec, Google
Scholar, Scopus y por ultimo la Biblioteca Cientifica Electronica en Linea
(SciELO), en las que se encontraron diversas documentaciones relacionadas
a la elaboracién del proyecto planteado.

2.1.1. Antecedentes Nacionales:

2.1.1.1. Antecedente 1:

Segun Gamarra & Jorge (2020) en su investigacion mencionan que,
dentro de las diferentes modalidades de asaltos y crimenes, hay grupos
gue tienen en comun el uso de las placas vehiculares, la mayoria de
estos vehiculos son robados o tienen matriculas fraudulentas, las
cuales se pueden identificar en el mismo momento usando la
tecnologia. En tal sentido, los autores buscaron alcanzar un nivel
superior de seguridad ciudadana, y para ello plantearon implementar
una plataforma tecnoldgica a través de las camaras que ya estaban
instaladas en la municipalidad. Asi mismo, una vez capturado los datos
de la placa para luego ser subidos a la nube, han realizado un primer
filtro, excluyendo aquellas placas sin observaciones y registrando solo
las sospechosas en la base de datos, las cuales procedieron a ser
evaluadas a través de un modelo predictivo que resuelva los posibles
trayectos o direcciones donde pueda haberse dirigido el automovil, con
el fin de informar al personal de la PNP y también al serenazgo mas

cercano para realizar la intervencion.
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2.1.1.2. Antecedente 2:

En su tesis, Gomero (2017) detalla la creacion de un sistema de acceso
de vehiculos a la PUCP, el cual se fundamenta en la tecnologia RFID
con el propésito de mejorar el control de ingreso de vehiculos a la
institucién y de esta manera reducir riesgos delictivos dentro de la
misma. Para ello utiliz6 como herramientas tecnolégicas como las
tarjetas RFID, ademas del uso de programas de Procesamiento Digital
de Seiiales (DSP), este segundo es de importancia dado que permite
conseguir los caracteres de la matricula a través de los algoritmos para
procesar la imagen capturada. Los resultados obtenidos fueron
positivos debido a las pruebas fisicas que se realizé, en las que se

obtuvo errores debajo del 7% en la deteccion de matriculas vehiculares.

De acuerdo con Gomero (2017) mediante el DSP se puede llegar a
realizar un correcto reconocimiento de las placas vehiculares, ademas
en el estudio se revel6 que los errores en la identificacion de las placas
de vehiculos se originaron debido a la inclinacion inapropiada de la
camara, la cual no debia superar un angulo de inclinacion de 30 grados.
Este hallazgo guarda relevancia con respecto a la investigacion actual,
gue se centra en el reconocimiento de placas, compartiendo similitudes
con el estudio previamente mencionado., sin embargo, cue tiene varias
diferencias tanto en el funcionamiento como en la solucién; ya que
Gomero (2017) en su estudio realizd la identificacion de placas
vehiculares en situaciones donde los vehiculos estaban estacionados,
mientras que en el actual proyecto de investigacion, la cAmara debera
detectar las placas de los vehiculos en movimiento; por otra parte el
sistema debe interactuar con diferentes servicios de la PNP para
brindar un resultado al efectivo policial que se encuentra en el patrullero

inteligente.

2.1.1.3. Antecedente 3:

En su investigacion, Rojas (2017) detalla la creacion de un sistema
de deteccion de vehiculos robados a través del reconocimiento de

matriculas, enfocandose en su aplicacién en las proximidades del
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distrito de Isidro. Se aplicé inteligencia artificial en el reconocimiento de
patrones para detectar caracteres alfanuméricos en matriculas, con el
fin de reducir el tiempo de busqueda de un vehiculo robado gracias
alas camaras IP. Para el sistema de identificacion de matricula se
utilizé las tecnologias de procesamiento de imagenes, ademas de
patrones de coédigo libre; los cuales permiten definir los caracteres y
nuimeros de la matricula. Los resultados se mostraron favorables,
logrando un nivel de precision del 75% en la identificacién de
caracteres, ademas de exhibir una notable rapidez en la busqueda y
consulta de datos en la base de datos. Ademas, tras la implementacion
de capacitaciones, se logré mejorar significativamente la usabilidad del
sistema, posibilitando a los usuarios capacitados acceder y utilizar el

sistema de forma intuitiva y sencilla.

Es importante la usabilidad que Rojas (2017) dio al sistema, lo que
permitié un ahorro de tiempo a la hora de la interaccién del usuario con
la interfaz, ademas que, adaptando, mejorando y utilizando patrones
de caddigo libre se pudo obtener una efectividad de hasta el 75%; en
ese sentido es importante considerar la calidad de las camaras, ya que

a mayor resolucion se puede lograr mayores rangos de efectividad.

La diferencia del sistema de Rojas (2017) con el presente proyecto es
gue el sistema a desarrollarse no necesitard de un personal de la
policia para llenar la base de datos para poder encontrar una placa, ya
gue las consultas de las placas se realizaran en tiempo real con los
diferentes servicios de la policia; reconociendo asi de esta manera no
solo matriculas de vehiculos registrados por robo sino cualquier
vehiculo que cuente con una infraccidn policial. Otra de las diferencias
con el sistema de Rojas (2017) es que el patrullero de policia podra
evaluar diferentes placas a la vez a través con las camaras que ya tiene
el mismo patrullero, pudiendo asi actuar en el momento con dicho
vehiculo en caso de tener alguna infraccion, de esta manera se vuelve
mucho mas efectiva la intervencion policial ya que reduce el tiempo en

la identificacion del infractor.

17



2.1.2. Antecedentes Internacionales:
2.1.2.1. Antecedente 4:

Para Arnedo, Caicedo, & Fuentes (2018) en su tesis se explica el
desarrollo de un prototipo en el cual se puede identificar las matriculas
vehiculares en tiempo real, asi mismo, se menciona que la seguridad
es uno de los factores de atencion prioritarias en el pais de Colombia,
en consecuencia, la presencia de deficiencias en los sistemas de
seguridad en ubicaciones criticas contribuye al aumento de la
probabilidad de que se materialicen delitos que afectan a la poblacion.
Los autores hacen referencia que uno de los aspectos cruciales en
materia de seguridad se relaciona con el acceso de vehiculos a las
instalaciones de instituciones o establecimientos tanto publicos como
privados., ya que en muchos casos se realizan controles de acceso de
manera manual a través de bitacoras fisicas, por esta razén desarrollo
para la Universidad de Sina, un modelo inicial para la deteccion de
matriculas de vehiculos, empleando el dispositivo RASPBERRY Pl 3y
aplicando el reconocimiento éptico de caracteres (OCR), lo que permite
la conversion automatica de la imagen de la matricula a texto y su
posterior envio de datos al servidor de forma automatica. Asimismo, el
usuario interactta con el programa a través de una aplicacion web que
facilita la visualizacibn de los datos almacenados, incluyendo

informacion como la fecha, la hora y la matricula del vehiculo.

2.1.2.2. Antecedente 5:

Segun. Caceres (2021) en su proyecto comenta dar solucion al
problema de Reconocimiento Optico de Caracteres de placas
vehiculares, mediante la implementacion de un sistema inteligente
respaldado por tecnologias de inteligencia artificial, para asi mejorar las
funciones de dicho sistema, de tal manera que reconozca las placas
vehiculares de forma mas eficiente y con ello reducir radicalmente el
tiempo en el que se pueda conseguir la informacion del vehiculo como:

el nombre del propietario, ficha de identidad, teléfono, direccién y
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domicilio. En ese sentido, propuso desarrollar un sistema inteligente
comenzando a partir del modelo de un algoritmo idéneo que pudiera
identificar y categorizar a los vehiculos. Asi mismo, se identifico e
implementd un cédigo fuente con el cual se logré detectar las
matriculas vehiculares empleando la red neuronal convolucional
WPOD en la que se especifica los datos generales que tiene una placa
como borde, ancho y alto. Finalmente, el autor de dicha investigacion
obtuvo un resultado positivo ya que el sistema creado logré tener la
capacidad para detectar satisfactoriamente las matriculas de vehiculos

ecuatorianos.

2.1.2.3. Antecedente 6:

En la tesis: “ldentificacion de caracteres en placas de carros
colombianos utilizando diferentes técnicas para su estudio

comparativo” menciona (Espafia, 2021, pag. 21)

Espafa ( 2021) en su tesis plantea que debido al aumento constante
de la infraestructura vial tanto a nivel urbano como nacional en las
ultimas décadas ha conllevado a un incremento significativo en el
nuamero de vehiculos en Colombia, por lo que se vuelve cada vez mas
desafiante llevar a cabo el proceso de identificacion de las matriculas
de los vehiculos en diversos contextos en los que es crucial acceder a
la informacion vehicular, entre estos casos se encuentra vehiculos con
exceso de velocidad, el control de estacionamientos y también se suma
a ello el uso de vehiculos para cometer hechos delictivo, por lo que en
su investigacién, lleva a cabo analisis comparativos de técnicas de
vision artificial que se enmarcan en el ambito de Machine Learning y
Deep Learning, con el propésito de desarrollar un software denominado
ALPR (Reconocimiento Automético de Placas), el cual facilita la
extraccién e identificacion de los caracteres presentes en las matriculas
vehiculares a partir de imagenes capturadas mediante una camara

fotografica.
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Segun el estudio se constatd que en el contexto del enfoque de
Machine Learning, se emplearon tres modelos descriptivos de
caracteristicas, que comprenden el Histograma de Gradientes, Local
Binary y caracteristicas HAAR, junto con tres algoritmos de
clasificacion, que son Support Vector Machine, Random Forest y KNN.
Ademas, se procedio al entrenamiento del algoritmo YOLO para la
deteccion y clasificaciéon, logrando resultados superiores en
comparacion con investigaciones previas que empleaban herramientas

como Tesseract.
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2.1.3 Benchmarking
Tabla 6

Benchmarking orientado a la identificacion de placas vehiculares.

N.° Titulo Problemas Objetivos Técnica Moderna Datos Ambito Procesos
Captura las imagenes de las
L Reducir el indice de delitos s placas vehiculares a través
"Sistema E:ff;sjr;céa en la vehiculares cometidos Aplicacion ANPR  gase de Datos del Transporte € 1@ camaras de la
automatizado de ciugdadana 5 Mediante la captura de las Servicio de MININTER P Municipalidad, con el fin de
monitoreo preventivo placas para ser procesadas . poder verificar que placas son

L de placas de rodaje P;gm%';:’r Igi y brindar la informacion a la Gogglgoy%ggg Bases de Datos Policial sospechosas para asi ser
para generacion de ... - PNP vy Serenazgos R SAT Municipal informadas a las unidades de
alertas en tiempo real sospechosos Mun|0|pa[§s para la Filtro Colaborativo la PNP. y Serepazgo para

intervencion vehicular. proseguir con su intervencion
en tiempo real.
Vulnerabilidad en Disefiar un sistema de Disefia un sistema de acceso
el sistema de 2Cc€sO vehicular basado vehicular para la PUCP
"Disefio de un sistema registro de acceso en teenologia RFID 'y basadc..n‘en tecnolagia RFID y
do acceso veficular a vehicular  —al JGRCRCR SR R nteigencia D0 SR UEDR TR Cehieulares para tener un
la PUCP basado en parqueo de Ila : P . Artificial P . P .

2 tecnologia RFID y PUCP el acceso de los vehiculos mejor control del registro del
deteccion de placas provocando una gue ingresen al parqueo de RFID Enc!.lestas Social parqueo y de esa manera
vehiculares” inseguridad en los la PUCP y de esa manera realizadas salvaguardar I_a tra|:|F1U|I|dad

estudiantes salvaguardar la seguridad ante alguna intencién que
docentes Y de los estudiantes y vulnere su seguridad de los
; docentes. estudiantes y docentes.
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"Desarrollo de  un
sistema de
reconocimiento de
placas v su influencia
en la deteccidn de
vehiculos robados en
la municipalidad de
San Isidro”

Deficiencia en el
reconocimiento de
placas
vehiculares que
influye  en la
detaccién

de vehiculos
robados en la
Municipalidad de
San Isidro

Disefiar un sistema de
reconocimiento de placas
que ayude a detectar los
vehiculos robados en la
Municipalidad de 3an Isidro

Inteligencia
Artificial

Reconocimiento
de Patrones

Base de Datos
Sistema de Registro
de Denuncias.

Datos de vehiculos
robados (DIPROVE)

Entrevistas

Transporie
Policial
Municipal

Social

Desarrollo de un sistema que
captura las placas
vehiculares a ftravés de l|as
camaras policiales y el
reconocimiento de patrones
para asi poder idenfificar los

vehiculos robados y
ayuden a disminuir el gran
impacto negativo.

"Disefic y Desarrollo
de un prototipo para
identificacion de
placas vehiculares y
reconocimiento de
caracteres en tiempo
real implementado en
Raspberry Pl 3para la
universidad del SINU
Seccional Cartagena
sade Santillana®

Insuficiencia en al
control del acceso
vehicular

alas instalaciones
de parqueo de la

Universidad  del
Sing,  seccional
Cartagana -
Colombia.

Desarrollar un prototipo de
identificacion  automnatica,
reconocimiento y
visualizacion de placas
vehiculares, mediante la
programacidn  de  un
dispositive RASPBERRY
Fl 3 y una aplicacién web,
para la Universidad del
Sinu seccional Cartagena -
Colombia.

Machine Learning
Reconocimiento
Optico de
caracteres
Minaria de Datos

Raspbian

Registro de
Vehiculos que
ingresan al Parqueog

Entrevistas
Cantidad de

vehiculos que son
regisirados

Social

Transporte:

Privado

Desarrolla un protolipo que
permita identificar las placas
vehiculares en tiempo real a
través de las camaras de los
pargueos implementado en la
universidad del Sind -
Colombia para asi tener un
mejor contral y defalle de los
vehiculos que  ingresan
mejorando la seguridad de
los estudiantes.
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“Implementacién de
un Sistema Inteligente
para la ldentificacidn
Vehicular"

Deficiencia en el

sistema de
reconocimiento de
placas

vehiculares para
obtener los datos
del infractor en el
Ecuador.

Implementar un sistema
inteligente  capaz  de
clasificar placas
vehiculares y automotores,
asi como, autocorregir
errores de reconocimiento.

Machine Learning

Red Neuronal
Convolucional

Algoritmo OTSU

Conjunto de datos
UFPR-ALPR

Datos privado
CENPARMI

Biblioteca
OpenALPR

Policial
Social

Transporte

Desarrolla un sistema
inteligente basado en
inteligencia artificial capaz de
detectar y clasificar las placas
de los vehiculos, obteniendo
como resultado la
informacion de dichos
vehiculos y asi reducir
radicalmente el tiempo para
realizar dicho proceso.

“Identificacion de
caracteres en placas
de carros
colombianos

utilizando  diferentes
técnicas para  su
estudio comparativo”

Identificar que
técnicas se
utilizan para el
reconocimiento de

imagenes

expuestas en el
campo de
Machine y Deep
Learning que

ofrezcan  mayor
porcentaje de
prediccion  sobre
los caracteres que
componen la
placa  vehicular
colombiana.

Comparar el desempefio
de diferentes técnicas de
reconocimiento de
imagenes que utilizan
machine Learning y Deep
Learning para clasificar los
caracteres de una placa
vehicular colombiana.

Machine Learning
Deep Learning

Algoritmo de

Algoritmos de

Descriptores de
Caracteristicas

Andlisis de
componentes
principales

Base de datos de
imagenes de
vehiculos

Datos de
entrenamiento

Transporte

Desarrollo de un software de
reconocimiento de placas
vehiculares colombianas a
partir de imagenes
capturadas por una camara
fotografica usando diferentes
tipos de técnicas de Machine
Learning y Deep Learning
para asi poder identificar cual
de ellas obtiene un mayor
porcentaje de prediccion.




"Sistema  Auténomo
de Recomendaciones
para Usuarios de Silla
de Ruedas
Motorizada"

Deficiencia en

la

inclusién y calidad

de vida
personas
discapacitadas.

de

Programar e implementar
un sistema de alarmas
autbhomo que genere
recomendaciones al
usuario de silla de ruedas y
transmita alertas de forma
inalambrica al cuidador,
que pueda ser integrado al
monitoreo continuo y no
invasivo de pacientes con
discapacidad severa.

Temperatura de

Inteligencia Ambiente

Artificial
Actividad Cardiaca

Reconocimiento

de Patrones Actividad

Respiratoria

Personas
Discapacitadas

Desarrollo de un sistema
auténomo de monitoreo para
ser integrado a una silla de
ruedas eléctrica, la cual
recopila informacién de los
cambios de presién, actividad

cardiaca y  condiciones
climaticas a través de
sensores y brinda

recomendaciones audibles y
alertas de correos tanto para
el discapacitado como para el
cuidador para asi tener un
mejor control.

Fuente: Elaboracién Propia
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2.2. Bases tedricas

Para la realizacion de este trabajo de investigacion, se relacionara conceptos

referentes al tema propuesto, a continuacion, se citara los mencionados:
2.2.1. Manual de Intervencion policial de un vehiculo

De acuerdo a El Peruano (2018) en su publicacion del “Manual de
Derechos Humanos Aplicados a la Funcion Policial, resolucion
ministerial Nro. 952-2018-IN”, cuando se realiza una intervencién policial
basicamente se hacen por dos motivos: ya sea para prevenir delitos que
podrian ser graves o alguna falta que se haya incurrido en este caso
infringir el Reglamento Nacional de Transito. Sea en alguna de estas dos
posturas, el procedimiento a realizarse debe ser dependiendo del
potencial peligro de la intervencion, es decir si el delito o falta cometida
es grave o no. Sin embargo, siempre se debera informar a la central

antes, durante y después de la intervencion.

2.2.1.1. Intervencién por Reglamento Nacional de Transito

De acuerdo al “Manual de Derechos Humanos Aplicados a la Funcion
Policial (2018) “, se hace hincapié que el efectivo policial debe conocer
esta modalidad, ya que hay un gran niumero de operadores que han sido
atropellados por otras unidades vehiculares durante una intervencion.
Por ende, es de suma importancia que mientras dure el proceso, el
vehiculo esté con el motor apagado para evitar estas faltas hacia la
autoridad.

De acuerdo a al “Manual de Derechos Humanos Aplicados a la Funcién
Policial (2018)” el efectivo policial debe seguir las siguientes

indicaciones.

Ubicacion del transporte policial (patrullero)
v’ Situar el patrullero detras del automovil que se va a intervenir a
unos cuatro a cinco metros en aproximado, tal como se visualiza

en la (Figura 3).
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v' El encabezado delantero derecho se superpone a la proyeccién
en la parte trasera central del vehiculo.

v' Con la postura vehicular correcta el operador puede disponer de
un carril de seguridad, minimizando el riesgo de ser atropellado

por otra unidad.

Figura 3

Posicion del vehiculo Policial.

Fuente: Diario Oficial del Bicentenario

Ubicacién de los efectivos policiales
v El conductor de la unidad policial (P1) se desplaza hacia un carril que
garantiza la seguridad, mantiene contacto visual con el vehiculo y
utiliza el retrovisor lateral izquierdo del automovil para llevar a cabo la
accion de intervencién a medida que se aproxima al sitio indicado, se

especifica en la (Figura 4).

Figura 4
Posiciéon de los Efectivos Policiales.

8
‘>

Fuente: Diario Oficial del Bicentenario
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v El/la conductor/a (P1) debe posicionarse en la zona trasera de la puerta
del conductor del vehiculo con el fin de permitir una identificacion visual
del conductor. Por lo tanto, si el intervenido quiere usar la puerta para

atacar e intenta escapar, no puede afectar al efectivo policial.

Figura 5

Posicion del Operador.

Fuente: Diario Oficial del Bicentenario — El Peruano

v' El operador (P2) que maneja desde el lado opuesto se posicionara
a la altura de la puerta derecha del vehiculo, tal como se ilustra en
la (Figura 5), con el propdésito de garantizar la implementacion de las
medidas de seguridad requeridas.

v’ Estas situaciones ayudaran a evitar escaramuzas entre los agentes
ante cualquier intento de represalia por parte del conductor del

vehiculo en cuestién, para justificar el uso de armas.

Intervencién

v El policia se identifica y le explica la razén de la intervencion.

v' Solicita documentos de la persona y del automovil, a su vez se les
pide que mantengan las manos en el volante o en el tablero del auto,
todo el tiempo alerta y nunca desviar la mirada.

v" Recibir articulos con la mano desarmada, permitiendo libertad de

accion ante una respuesta que requiera el uso de un ella.
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v' Al examinar los documentos, realizarlo en una postura que no
interfiera la visualizacién, especialmente las manos de la persona
intervenida.

v Durante la intervencion policial, los ciudadanos deben ser tratados
de manera firmey cortés. En este caso, cuando finalice la
intervencion, se debera restablecer la rotacion segura del
vehiculo intervenido mediante la transmision de las
sefales correspondientes.

v' Finalizadala intervencion, habiendo decidido que debe
continuar su viaje, volvera nuestro coche despuésde quela

persona interviniente haya reanudado la marcha.

Figura 6

Final de la Intervencion.

CARRIL DE
SEGURIDAD

Fuente: Diario Oficial del Bicentenario — El Peruano

2.2.1.2. Intervencion vehicular con presuntos infractores

De acuerdo a al “Manual de Derechos Humanos Aplicados a la Funcion
Policial (2018)” se debe seguir las siguientes pautas en una intervencién
vehicular con presuntos infractores.

v' Ubique el patrullero detras del intervenido, a unos cinco metros de
distancia.

v' En diagonal (unos 45 grados), como se muestra en la (Fig. 7).
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v Esta ubicacion permite que el motor y los neumaticos actien como
cobertura para el efectivo policial.

v Este modo se aplicara cuando el vehiculo intervenido esté
parqueado en ellado derecho de la carretera, seralo
contrario cuando el vehiculo esté en el lado

izquierdo y opcionalmente en campo abierto

Figura 7

Posicion del vehiculo Policial.

Fuente: Diario Oficial del Bicentenario — El Peruano

Ubicacién de los efectivos policiales

v' POSICION 1.- El conductor (P1) se ubicard junto a la rueda
delantera izquierda del patrullero, tal como se representa en la
(Figura 8), con el proposito de facilitar la inspeccion visual de la

puerta del conductor del vehiculo en cuestion (Posicion 2).
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Figura 8

Fuente: Diario Oficial del Bicentenario — El Peruano

v PUESTO 2.- El efectivo policial (P2) se situara detras de la esquina
trasera derecha del vehiculo policial, vigilando el lado opuesto del
vehiculo intervenido, como muestra en la (Figura
8). (UBICACION 1).

v' PUESTO 3.- Si hubiese tres efectivos policiales (el tercero ubicado
en la parte trasera), bajara por la puertatrasera de laizquierda
y estard atras del puesto 1 en la misma direccion.

Esta estructura policial tendrd lugar cuando el vehiculo de intervencién
esté estacionado en el lado derecho de la calzada, si el vehiculo esta
estacionado en el lado izquierdo, se aceptara la posicion
indicada anteriormente.

Intervencién

De preferencia el oficial de policia que ocupa el primer lugar es el que
habla con los ocupantes del vehiculo ola persona en el vehiculo para

intervenir y debe realizar las siguientes acciones:

v Identificado como Policia: Las personas que estan en

el vehiculo especificar, tipo de vehiculo, color, matricula, etc.
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v' Explicar el motivo de la intervencién, como por ejemplo: 'Este vehiculo
esta siendo intervenido debido a que se ha emitido una orden de captura
relacionada con un caso de robo.

v'  Se necesita de la persona que va conduciendo el auto (chofer), ser
imperativo, repetitivo y actuar con entusiasmo) Ejemplo: Debemos pedir

gue se identifique, siguiendo estas instrucciones

Mencionatr:

(a) “Extienda ambos brazos fuera de la ventana del vehiculo, rectos
de forma que pueda ver sus manos”

(b) “Coloque la llave de encendido en la parte superior del vehiculo
utilizando la mano izquierda”

(c) “Desabroche el cinturén de seguridad utilizando la mano izquierda”

(d) “Desde el exterior, utilice su mano derecha para abrir la puerta”

(e) “Con las manos elevadas y enfocando su mirada en mi direccion,

proceda a descender de manera gradual”

(f) “Dirijase hacia mi posicion”.

Figura 9

Posicion de los intervenidos.

Fuente: Diario Oficial del Bicentenario — El Pefuano
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v' Cuando la persona intervenida se encuentra entre los dos vehiculos, se le
ordena detenersey dar la espalda, realizando la deteccion visual del
intervenido; Este desplazamiento debe hacerse ligeramente.

v' Una vez completado este procedimiento, tanto el oficial en la posicion 1
como el oficial en la posicion 3 retroceden a una ubicacidén segura,
permaneciendo en dicha zona. Posteriormente, guian la unidad
intervenida para que se dirija hacia la rueda trasera izquierda en su
direccion original.

v' El sujeto intervenido debe estar cerca del vehiculo para colaborar en las
maniobras y posibilitar la cobertura del mismo. Se le ubica en la posicion
mas apropiada (ya sea arrodillado o acostado) y se procede a asegurarlo
con esposas. Luego, se lleva a cabo un registro y un interrogatorio con el
objetivo de obtener informacién acerca de la posible presencia de otras
personas en el interior del vehiculo.

v' Una vez recopilado esta informacion, el conductor continuo de forma
independiente a  acercarse al vehiculo intervenido para

comprobar su seguridad.

Figura 10

Posicion del intervenido.

Fuente: Diario Oficial del Bicentenario — El Peruano
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v El desplazamiento se realizara en direccion opuesta. Una vez alcanzada
la puerta del conductor, el agente tomara la llave eléctrica y regresara a
la parte trasera del vehiculo (la cajuela), estableciendo contacto visual con
su colega en el costado. Luego, procedera a abrir la puerta de la cajuela,
permitiendo a su compariero examinar el interior. Si no se observa a nadie,
se puede utilizar comandos verbales como "limpio"” o "despejado”. En caso
contrario, se comunicaran términos apropiados segun la situacion, como
" rehén", “infractor", "arma", u otros relevantes.

v' La intervencion se llevara a cabo conforme a las disposiciones legales

vigentes.

Figura 11

Inspeccién de vehiculo.

Fuente: Diario Oficial del Bicentenario — El Peruano

Para hacer descender a otro ocupante

v' Después de reducir al individuo, esposado y obtenido informacion
del conductor, se procede con el siguiente protocolo: El oficial
ubicado en la posicion 2 sigue las indicaciones previamente
proporcionadas por su compafiero, identificando a la persona que

estuvo involucrada en la parte posterior del vehiculo.
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En caso de la existencia de un tercer ocupante o mas

v Se le pedira que retire la mano de la ventana del lado derecho.

v El o los ocupantes de la fila trasera deben descender del vehiculo
después de que el conductor intervenga por la puerta trasera
izquierda (ubicada detras de la puerta del conductor) con el fin de
reducir la probabilidad de que estos ocupantes sean tomados como
rehenes.

En esta circunstancia, es recomendable contar con el respaldo de otra unidad

policial

2.2.2 Inteligencia Artificial

Los sistemas computacionales que incorporan inteligencia artificial
tienen la capacidad de realizar predicciones o tomar acciones basadas
en los patrones presentes en los datos disponibles, mejorando su

precision a medida que aprenden de los errores.

La inteligencia artificial avanzada demuestra una notable capacidad para
procesar con celeridad y precision la informacion recién adquirida, lo que
la convierte en una herramienta sumamente beneficiosa en situaciones
de gran complejidad, como la operaciéon de vehiculos autbnomos, la
identificacion de imagenes y la creacion de asistentes virtuales.
(Microsoft, 2021)

2.2.3 Machine Learning

“El Machine Learninges un pilar para construir la transformacion
digital. Ahora se utiliza en muchos campos con el fin de encontrar
nuevas soluciones”. (lberdrola, 2019) Para construir un buen
sistema de Machine Learning, necesita recursos para
preparar datos, algoritmos: operaciones basicas y avanzadas,
automatizadas y repetibles, escalabilidad y modelado general. (SAS,
Aprendizaje automético, 2018)

Como se ha dicho, la importancia del aprendizaje automético reside en

los resultados, a menudo conduce a una mejora de la calidad en el
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rendimiento del sistema. Un sistemade aprendizaje artificial
puede usar técnicas muy diferentes para explotar el poder de computo
de una computadora, independientemente de su relacién con los

procesos cognitivos humanos. (Moreno et al., s.f., p.7)

Figura 12

Como funciona el Machine Learning.

Training Data Ajustar el modelo
@ ?
» '
Perro Etiqueta Gato Perro

A

Recuperado de: (aws, 2017)

2.2.3.1 Tipos de aprendizaje automatico

Los diversos algoritmos de aprendizaje automatico pueden ser
categorizados en tres grupos fundamentales:

a) Aprendizaje supervisado: Este enfoque se centra en la resolucion
de problemas previamente abordados que probablemente surgiran
nuevamente en el futuro. Se fundamenta en datos previamente
etiquetados y consiste en realizar proyecciones futuras basadas en
comportamientos o caracteristicas identificadas en datos
almacenados. Este proceso se refiere a la etapa de entrenamiento en
la que se anticipa uno o varios resultados a partir de un valor de
entrada dado. En este contexto, los datos de entrenamiento consisten
en conjuntos de objetos, donde uno representa los datos de entrada

y el otro corresponde al resultado esperado. (Aguirre, 2019, pag. 7)

b) Aprendizaje no supervisado: En el enfoque no supervisado, el

algoritmo opera sin nombres o etiquetas previas, lo que significa que
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no se proporcionan directrices anticipadas. En cambio, se
le da una gran cantidad de datos con las propiedades de un objeto,
para poder determinar qué es,en funcionde la informacion
recopilada, por lo que es de naturaleza exploratoria. Algunos de los
mas comunes incluyen: algoritmos de
agrupamiento y analisis de componentes independientes (Aguirre,
2019, pag. 9)

c) Aprendizaje por refuerzo: En este tipo de proceso de aprendizaje,
el sistema adquiere conocimiento a través de la experiencia,
evolucionando a través de ensayo Yy error, utiliza funciones
de recompensa para mejorar el comportamiento del sistema.
Los algoritmos, a pesar de tener informacion previa, se
encargaran del autoaprendizaje segun su tasa de acierto en sus

resultados para poder resolver problemas ad hoc.

El objetivo del aprendizaje no supervisado reside en analizar y
describir las conexiones y relaciones presentes en un conjunto de
datos. La caracteristica distintiva respecto al aprendizaje supervisado
radica en la ausencia de valores de salida en los datos, lo que implica
que no hay respuestas predefinidas que se deben predecir. En su
lugar, se busca identificar y entender la estructura de los datos a partir

de sus interrelaciones. (Vega J. , 2019, pag. 32)

2.2.3.2 Importancia del Machine Learning.

El aprendizaje automatico en el ambito empresarial resulta mas
accesible de lo que podria creerse, dado que existen herramientas que
facilitan su incorporacion y que son mayores desde una perspectiva
economico, lo que las pone al alcance de aquellas empresas que

requieren su utilizacion. (Garcia, 2021, pag. 5)

El renovado interés en los temas de aprendizaje automatico se
encuentra sus raices en los factores que han propulsado la popularidad

actual de la mineria de datos y el andlisis bayesiano. Ademas,
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caracteristicas como el volumen, la variedad de datos de las que se
dispone, las computadoras mas baratas, potentes y el almacenamiento
de datos accesible estan aumentando. (SAS, Machine Learning What
it is and why it matters, 2019)

2.2.4 Redes Neuronales

La red neuronal artificial representa un paradigma de programacion
gue, inspirado por los procesos bioldgicos, posibilita que un algoritmo
adquiera conocimiento a partir de datos observados. En una red
artificial, el proceso de aprendizaje se inicia mediante la evaluacion de
la sefial de error recibida, seguida de la comparacion entre las
predicciones generadas por la red y los valores deseados, para un
ajuste iterativo, con el fin de reducir gradualmente el error de medicion.
namero mencionado. (Rivas & Mazon, 2018, pag. 15) Las redes
neuronales representan diversos sistemas de aprendizaje, lo que las
habilita para adquirir conocimiento a través de un proceso de

preentrenamiento.

Figura 13
Diagrama de una neurona.
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Recuperado de: (Varma & Sanjiv, 2018)
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Una forma de describir una red neuronal es representarla como un
esquema grafico compuesto por diversas capas. La primera capa,
denominada capa de entrada, es la encargada de recibir la sefial de
entrada y la transmite a la capa siguiente, que suele corresponder a la
capa oculta. La funcion principal de la capa oculta radica en el
procesamiento de la informacién, encargandose luego de transmitirla a
la capa subsecuente en la jerarquia. Esta secuencia de operaciones
prosigue de forma lineal hasta alcanzar la capa final, identificada como

la capa de salida, la cual efectua retroalimentacién. (Big, 2020, pag. 1).

Figura 14

Red neuronal artificial.r ‘
Entrada Oculta Salida
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Entrada n : /@
Recuperado de: (Big, 2020, pag. 1)
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2.2.4.1 Redes Neuronales Convolucionales (CNN / ConvNets)

Las redes neuronales convolucionales guardan una notable
semejanza con las redes neuronales estandar, ya que comparten la
caracteristica de estar formadas por neuronas que poseen notables
ponderaciones y cargas (tiles. Cada neuronatoma una
entrada, realiza un producto escalar y puede
seqguirla de formanolineal. La red en su totalidad continda
demostrando una funcién de calificacion Gnica y discernible, que se
extiende desde los pixeles de imagen sin procesar en un extremo
hasta las calificaciones de clase en el otro extremo. Dentro de la
estructura de ConvNet, se establece de manera explicita que la

entrada consiste en una imagen, lo que habilita la codificacion
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permanente de ciertas propiedades dentro de la arquitectura. Este
enfoque mejora la eficiencia de la implementacion de la funcién
directa y conduce a una significativa reduccion en la cantidad de
parametros presentes en la red. En el siguiente segmento, se muestra
la manera en que ConvNet estructura sus unidades neuronales en un
espacio tridimensional, definiendo las dimensiones de ancho, alto y
profundidad, tal y como se ilustra en una de sus capas. Cada estrato
de la ConvNet convierte el volumen de entrada tridimensional 3D en
un volumen de salida igualmente tridimensional 3D, que alberga las

activaciones neuronales. (Stanford, 2022, pag. 1)

Figura 15

Red neuronal convolucional analizando una imagen.
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Recuperado de: (Stanford, 2022, pag. 1)

2.2.5 Deep Learning

El, Depp Learning también conocido como Aprendizaje Profundo,
representa una rama del aprendizaje automatico que capacita a las
computadoras para llevar a cabo tareas que emulan las capacidades
humanas, tales como el reconocimiento de voz, la identificacion de
imagenes y la realizacion de predicciones. En lugar de
organizar los datos ejecutados con ecuaciones predefinidas,
el aprendizaje profundo refina los parametros fundamentales de los

datos y ensefiaalas computadoras a aprender por si mismas al
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reconocer patrones usando multiples capas de procesamiento. (SAS,
2022)

El Deep Learning se compone de una serie de algoritmos vinculados
a las redes neuronales que comparten objetivos similares y superan en
eficiencia a otras metodologias de aprendizaje automatico.", que
pueden realizar una abstraccidn similar por si solos sin necesidad de
gue otros los desarrollen. le permite entrenar y luego identificar objetos
similares. Uno de los métodos de reconocimiento, clasificacion vy
deteccion de imagenes mas utilizados es una red neuronal compleja

conocida como CNN. (Lazo, 2019, pag. 1)

Figura 16
Modelos de redes neuronales en Deep Learning.
Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

@ nput Layer @ Hidden Layer @ Output Layer

Recuperado de: (Lazo, 2019, pag. 1)

2.2.6 Procesamiento de imagenes digitales

El procesamiento de imégenes tiene como finalidad la mejora estética
de las imagenes y el realce de detalles especificos que se pretenden
resaltar en ellas. La imagen puede haber sido producida mediante
diversos métodos, tales como la fotografia, la generacién electrénica o
la visualizacion en pantallas de television. El procesamiento de
imagenes se puede realizar de manera amplia a través de enfoques

Opticos o mediante técnicas digitales que emplean algoritmos
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avanzados, como el Deep Learning, la Vision Artificial y las Redes
Neuronales Convolucionales. (Catalan, 2019).

Figura 17

Sistema de procesamiento de imagen.

Algoritmos de
| procesado

INTERFACE

Recuperado de: (BUSTAMANTE, 2014, pag. 13)
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2.2.6.1. Mapa Conceptual de la Técnica Moderna

Figura 18

Mapa Conceptual Inteligencia Atrtificial.
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Fuente: Elaboracion Propia
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2.2.7 Legislacion de Placas Vehiculares

Segun el “Decreto Supremo N° 004-2014" emitido el 22 de mayo,
establece las normas nacionales necesarias que deben respetarse para
la activacion de placas, de esta manera en el articulo 32 de la misma ley

se precisa:

. que todos los vehiculos que circulen por la via publica estan
obligados a exhibir el numero de placa segun la clasificacion,
caracteristicas y forma que sea establecidas por el Ministerio
de Transporte (MTC) (Supremo, Reglamento de Placa Unica Nacional
de Rodaje, 2014)...”

2.2.7.1 Tipos de Vehiculos

Segln “Reglamento de Placa Unica Nacional de Rodaje (2014)”
La asignacion de placas se basa en categorias como peso, tamafio
y entidad, que se detallan a continuacién:

. Vehiculo Menor: Los vehiculos que, segunla categorizacion
vehicular fijada por el “Reglamento Nacional de Vehiculos”, es de
clase L.

e Vehiculo Liviano: Los vehiculos que, segunla categorizacion

vehicular fijada por el “Reglamento Nacional de Vehiculos”, forma parte
a algunade las siguientes categorias: M1, M2, N1, O1 yO2y
gue tengan un peso total igual o inferior a 3,5 toneladas.

e Vehiculo Pesado: Los vehiculos que se incluyan en cualquiera de las
categorias M1, M2, M3, N2, N3, O3 y 04, segun lo establecido en el
'Reglamento Nacional de Vehiculos', y que ademas tengan un peso

total superior a 3,5 toneladas.
2.2.7.2 Clasificacion Vehicular

Los vehiculos se caracterizan por categoria L, M, Ny O. En base a las

caracteristicas fisicas que pueda presentar, a continuacion, se detalla la
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clasificacién de los vehiculos segun su categoria: (Supremo, Reglamento
Nacional de Vehiculos, 2003)

Categoria L: Vehiculos que poseen menos de cuatro ruedas.

v' L1: Vehiculo que cuenta con dos ruedas, una cilindrada no
superior a 50 cm3, y con una velocidad maxima limitada a 50
km/h.

v’ L2: Vehiculo con tres ruedas, una cilindrada no superior a 50 cm3
y una velocidad maxima limitada a 50 km/h.

v L3: Vehiculo con dos ruedas que posea una cilindrada superior a
50 cm3 o supere la velocidad de 50 km/h.

v' L4: Vehiculos que cuentan con tres ruedas dispuestas de manera
no alineada con el eje longitudinal del vehiculo, y que tengan
dimensiones superiores a 50 cm3 o superen la velocidad de 50
km/h.

v L5: Vehiculos con tres ruedas semejantes con el eje longitudinal
del vehiculo, que presenten una cilindrada superior a 50 cm3, una
velocidad mayor a 50 km/h y un peso total que no exceda una

tonelada.

Figura 19

Vehiculos de Categoria L.

e N
L1: Dos ruedas, hasta 50 cm3 y Velocidad maxima
de 50 km/h.

L2: Tres ruedas, hasta 50 cm3 y Velocidad maxima
de 50 km/h.

L3: Dos ruedas, més de 50 cm3 o Velocidad mayor
a 50 km/h.

L4: Tres ruedas asimétricas al eje longitudinal, mas
de 50 cm3 ¢ Velocidad mayor a 50 km/h.

L5: Tres ruedas simétricas al eje longitudinal, mas
de 50 cm3 o Velocidad mayor a 50 km/h y PBV

menor a 1 tonelada.
S J

Fuente: Asociacion Automotriz del Peru
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Categoria M: Vehiculo que posee cuatro ruedas o que ha sido disefiado y

fabricado con el propdsito de transportar pasajeros.

v" M1: Vehiculo con capacidad de hasta ocho asientos, excluyendo el
asiento destinado al conductor.

v" M2: Vehiculo con capacidad para mas de ocho pasajeros, excluyendo
el asiento del conductor, y con un peso total que no excede las 5
toneladas.

v' M3: Vehiculo que cuenta con una capacidad para mas de ocho
pasajeros, excluyendo el asiento del conductor, y cuyo peso total
sobrepasa las 5 toneladas.

Los vehiculos de las categorias M2 y M3, segun la cantidad de
pasajeros, se dividen en las siguientes categorias:

» Clase I: Vehiculos son disefiados con un espacio que permite a
los pasajeros estar en posicion vertical y, al mismo tiempo,
moverse con regularidad.

» Clase II: Vehiculos disefiados principalmente para el transporte
de pasajeros sentados, pero también configurados para permitir
el transporte de pasajeros de pie en los pasillos y/o en areas que
no superen el espacio asignado para dos asientos dobles.

» Clase lllI: Los vehiculos son fabricados exclusivamente con la

finalidad de transportar pasajeros sentados.

Figura 20
Vehiculos de Categoria M. -
“ \‘.
(M1: De hasta 9 asientos (incluido el conductor). ) — = 4 o :

M2: De mas de 9 asientos (incluido el conductor) y PBV de
hasta 5 toneladas.

M3: De mas de 9 asientos (incluido el conductor) y PBV

\___mayor a & toneladas.

(Los M2 y M3 pueden ser:
» Clase I: Con éreas para pasajeros de pie permitiendo
el desplazamiento frecuente de éstos (Metropolitano).
» Clase II: Para el transporte de pasajeros sentados y
con 4reas para pasajeros de pie.

» Clase lll: Exclusivamente para el transporte de
L pasajeros sentados (Omnibus Interprovincial). )
AAP

Fuente: Asociacion Automotriz del Peru
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Categoria N: Vehiculo que cuenta con cuatro ruedas o vehiculo que ha sido

especificamente disefiado y fabricado para el transporte de carga.

v" N1: Vehiculos cuyo peso total no supera las 3,5 toneladas.
v" N2: Vehiculos cuyo peso total se encuentra en el rango de mas de 3,5
toneladas y hasta un maximo de 12 toneladas.

v" N3: Vehiculos cuyo peso total excede las 12 toneladas.

Figura 21

Vehiculos de Categoria N.

N1: De PBV de 3,5 tn. 0 menos.
N2: De PBV mayor a 3,5 tn. hasta 12 tn.
N3: De PBV mayora 12 tn.

Categoria:

Fuente: Asociacion Automotriz del Peru

Categoria O: Remolques y Semirremolques.

v' O1: Remolques cuyo peso total no sobrepasa las 0,75 toneladas.

v' 02: Remolques cuyo peso total oscila entre mas de 0,75 toneladas y
un maximo de 3,5 toneladas.

v" 03: Remolques cuyo peso total se encuentra en el rango de mas de
3,5 toneladas y hasta un maximo de 10 toneladas.

v' 04: Remolques cuyo peso total excede las 10 toneladas.
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Figura 22
Vehiculos de Categoria O.

01: Remolques de PBV de 0.75 tn. o menos

02: Remolques de PBV mayor a 0.75 tn. hasta 3.5 tn.
03: Remolques de PBV mayor a 3.5 tn. hasta 10 tn.
04: Remolques de PBV mayor a 10 tn.

Categoria: |

PBV:

@ | ®@

Fuente: Asociacion Automotriz del Peru

2.2.7.3 Placas Especiales

Segun “Reglamento de Placa Unica Nacional de Rodaje (2014)” Las placas
vehiculares especiales se asignan a vehiculos, ya sean de categoria menor,
livianos o pesados, que circulan en carreteras publicas terrestres y
desempefan tareas en beneficio de la comunidad o para mantener el orden
publico. También se otorgan a vehiculos que, por circunstancias especiales,

no pueden utilizar placas regulares. Se distribuyen en:

e Placa policial: Esta identificacion se aplica a los vehiculos designados
especificamente para llevar a cabo tareas relacionadas con la Policia
Nacional del Perq, incluyendo pero no limitAndose a motocicletas de
patrullaje, unidades de patrullaje, vehiculos utilizados para transportar
a efectivos policiales (también conocidos como ‘transportadores del
ejército’), vehiculos de rescate y, en términos generales, cualquier
vehiculo policial asignado de manera permanente a situaciones criticas

relacionadas con el cumplimiento de sus funciones.
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e Placa de emergencia: ldentifica a los siguientes vehiculos de la

siguiente manera:

a) Unidades de las compafiias de bomberos como autobombas y
otras unidades de la compafia que utilizan para hacer frente a las

emergencias.

b) Ambulancias pertenecientes a instituciones de salud tanto
publicas como privadas, destinadas para situaciones de

emergencia.

c¢) Vehiculos designados para la prestacion del servicio de seguridad

ciudadana municipal.

e Placa Gubernamental: Abarca a los vehiculos que son propiedad del
sector publico a nivel nacional, excluyendo aquellos que son utilizados
por las fuerzas armadas y que llevan placas regulares. También
excluye los vehiculos que, debido a la naturaleza de su servicio, portan

placas policiales, de emergencia o de cortesia.

2.2.7.4 Legislacion para la implementacion de placas

Legislacion de placa para Vehiculos Menores

Se define que, para los vehiculos de menor tamafio, se utiliza una
secuencia de seis (6) caracteres distribuidos en dos grupos separados
por un guion, donde el primer grupo consiste en dos (2) caracteres y el

segundo grupo en cuatro (4) caracteres, siguiendo el siguiente esquema:

a) La primera letra en el primer caracter establece la regiéon de registro
del vehiculo, con una posibilidad de eleccion entre veinticinco (25)

combinaciones diferentes.

b) El segundo caracter, que consiste en una letra del alfabeto, se
asigna siguiendo el orden de registro correspondiente, lo que

permite un total de veintiséis (26) combinaciones posibles.
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c) Los cuatro caracteres finales, expresados como valores numéricos,

se asignan siguiendo el orden de registro correspondiente.

Figura 23
Placa para vehiculos menores.

PLACA DE MOTO ACTUAL

Fuente: Asociaciéon Automotriz del Peru

Legislacion para Vehiculos Livianos y Pesados

En el caso de vehiculos tanto ligeros como pesados, se compone de una
secuencia de seis (6) caracteres divididos por un guion central en dos

grupos de tres (3) caracteres cada uno, siguiendo el siguiente esquema:

a) Laletrainicial en el primer caracter tiene la funcion de identificar la zona
de registro del vehiculo, permitiendo veinticinco (25) combinaciones
posibles.

b) Los caracteres segundo y tercero, que constan de letras del alfabeto,
se les asigna secuencialmente en el orden de registro, aceptando
veintiséis (26) combinaciones posibles para cada uno de ellos.

c) Los tres ultimos caracteres, representados por un valor numérico, se

asignan de acuerdo al orden de registro respectivo.
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Figura 24
Placa para vehiculos livianos y pesados.
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Fuente: Asociacion Automotriz del Peru

Legislacion para Placas Especiales

Las matriculas especiales consisten en una serie de seis (6) caracteres
divididos por un guion central, en dos grupos de tres (3) caracteres cada uno,

de acuerdo con la siguiente descripcion:

a) El primer caracter, que es de tamafio méas reducido en comparacion

con los demas, siempre estara representado por la letra 'E'.

b) Los caracteres segundo y tercero, compuestos por letras del alfabeto,

tienen la funcion de especificar el tipo y/o subtipo de la matricula

especial.

c) Los tres ultimos caracteres, representados por un valor numérico, se

especifican en el orden de registro respectivo.
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Figura 25

Placa para placas especiales.
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Fuente: Asociacion Automotriz del Peru
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Figura 26
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2.3. Definicién de términos béasicos

20
Caracter

Correlativo

Correlativo

Correlativo

Correlativo

Correlativo

Correlativo

Correlativo

Correlativo

Correlativo

Correlativo

Correlativo

Correlativo

Correlativo

Correlativo

2.3.1 Algoritmo: Secuencia limitada y organizada de operaciones basicas

gue permite llevar a cabo una accién o resolver un problema mediante un

conjunto de instrucciones claramente definidas, secuenciales y finitas
(Significados, 2020)
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2.3.2 Analisis de datos: Es la disciplina que se dedica a analizar un
conjunto de datos con el fin de extraer conclusiones que faciliten la toma
de decisiones 0 la expansion del conocimiento en diversas areas
(QuestionPro, 2018)

2.3.3 DIRTIC: “La Direccion de Tecnologia de Informacion vy
Comunicaciones, son un equipo que impulsa cambios tecnoldgicos en la
Institucion Policial, crea los sistemas de denuncias, registros de informacién
policial para reducir tiempos y distancias en la Policia y la poblacion.”
(Mendoza Sheen, 2018, pag. 2)

2.3.4. E-SINPOL: “Es un Sistema de Informacion Policial, que tiene como
funcion realizar consultas de personas y vehiculos con requisitoria,
personas con antecedentes, con el objetivo de dar soporte tecnologico a la

Policia Nacional.” (Policia Nacional del Perua, 2015, pag. 2)

2.3.5. Robo agravado: “Se basa en la apropiacion ilegal de un inmueble
ya sea en su totalidad o parcial, obteniéndolo, empleando agresion o

intimidacion contra la victima.” (Becerra Meza, y otros, 2013, pag. 31)

2.3.6. SIDPOL: Es un conjunto de sistemas elaborado por especialistas de
la DIRTIC, que permite realizar consultas de las denuncias, requisitorias,
antecedentes y asi obtener informacion policial para la investigacion

criminal. (Andina, 2018, pag. 1)

2.3.7 Sistema de Recomendacion: Un sistema de recomendaciones se
caracteriza como un sistema que examina y procesa datos previos de los
usuarios (tales como edad, compras anteriores y calificaciones), de los
productos o contenidos (incluyendo marcas, modelos, precios y similitudes)
para convertirlos en informacion practica, es decir, identificar qué productos

podrian resultar de interés para el usuario. (Walid, 2017, pag. 15)

2.3.8 Sistema de Reconocimiento de Imagenes: El reconocimiento de
imagenes, en el ambito de la visién artificial, implica la habilidad del
software para identificar elementos como objetos, lugares, personas, texto

y acciones presentes en imagenes. Para lograr este reconocimiento, las
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computadoras emplean tecnologias de visién artificial en conjunto con

camaras y software de inteligencia artificial. (Krypton Solid, 2022)
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CAPITULO Il
METODOLOGIA
3.1 Disefio de la Investigacion
3.1.1. Tipo de Investigacion

La investigacion aplicada busca generar conocimiento que pueda
ser aplicado directamente a los desafios de la sociedad o la industria. Se
fundamenta principalmente en los logros tecnoldgicos obtenidos a partir
de la investigacion basica, y se centra en la transicion de la teoria al
producto. La siguiente representacion brinda una descripcion general de
las etapas involucradas en el desarrollo de la investigacion aplicada,
subrayando la relevancia de la colaboraciéon entre universidades e
industria en la transferencia de tecnologia (consultar Figura 16), asi
como los aspectos vinculados a la proteccion de la propiedad intelectual

en este proceso. (Lozada, 2014, pag. 34)

Figura 27
Proceso de Produccion de Conocimiento.

Necesidades
sociales o
industriales

)

Fenémeno fisico
@
B,
Teoria
Prototipo

Idea

Investigacion Investigacion Aplicada Transferencia
fundamental tecnolégica

Fuente: (Lozada, 2014, pag. 34)
3.1.2 Enfoque
En el desarrollo de la investigacion surgieron interrogantes vy

cuestionamientos que se fueron resolviendo mediante los tipos de

investigacion cuantitativa y cualitativa. Nuestro enfoque tiene por un
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parte la investigacion cualitativa ya que utilizamos entrevistas para poder
recabar informacion acerca del funcionamiento de las intervenciones
policiales y por otra parte tiene la investigacion cuantitativa ya que se
utilizaron estadisticas para saber la frecuencia de vehiculos intervenidos.
A continuacion, se mostrara un cuadro comparativo entre estos dos

meétodos de investigacion.

Tabla 7

Comparativa entre la investigacion cuantitativa y cualitativa.

Cuantitativos Cualitativos

Predeterminadosl Unidades de Estudio

o Eventos Naturales
operacionalizados

Limitado, especializado, Foco

N Amplio, Incluyente.
especifico, excluyente.

) Tipos de Datos Sentimientos,
Reporte de actitudes y ) )
) . . pensamientos, acciones,
acciones (cuestionarios, .
comportamientos,
entrevistas, archivos)
patrones.

Basado en logica
deductiva, después de

que tienen los datos.

Estadistica.

Probar las hipétesis.

Andlisis de Datos

Manipulacién de Datos

Objetivos

Se hace durante el
estudio aplicando légica

inductiva.

Creacién de patrones

significativos.

Mas roles, mas

especificos.

Fuente (L6pez & Sandoval)
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3.1.3 Nivel de Profundidad

Porla forma en que sellevdo a cabo el proyecto, se explorara
un nivel mas profundo de esta investigacion, pues segun Claire
S. (1965: 69), se trata de una busqueda de informacion para formular
problemas e hipétesis para explorar mas profundamente sobre la
naturaleza. Estos estudios exploratorios, también conocidos como
formalidades, tienen como objetivo "formar el problema para que se
pueda formular un estudio o hip6tesis mas detallado”. Este
grado de estudio se utiliza para desarrollar la técnica de documentar
y familiarizarse con la bibliografia, diarios y documentos a partir de
los cuales se elaboran los trabajos cientificos. Poreso algunas
personas hablan de investigacion bibliografica. (Naupas, Mejia, & otros,
2014, pag. 90)

3.2. Disefio metodolégico

Para poder desarrollar el sistema de reconocimiento de placas vehiculares
a través de las cadmaras de los patrulleros inteligentes, se deben cumplir
con ciertos pasos, donde la decisibn mas importante es elegir una
metodologia que resulte adecuada para el equipo de un proyecto de
investigacion. Por lo que las metodologias estan clasificadas en dos
grandes agrupaciones.

En primer lugar, se tienen a las metodologias tradicionales, que tiene como
fin buscar una fuerte planificacion y documentacion en el transcurso de todo
el proyecto y, en segundo lugar, se tienen a las metodologias agiles, que
se pueden clasificar como incrementales, cooperativas, sencillas y
adaptativas.

Para ello se hara un estudio de las metodologias mencionadas para

determinar cual encaja mejor en la elaboracion del proyecto presentado.
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Tabla 8

Comparativa entre metodologias agiles y metodologias tradicionales.

Metodologias agiles

Metodologias tradicionales

Estan disefiadas para el cambio durante el

proyecto.

Procesos poco controlados, con menos

principios.

No existe contrato tradicional o al menos

es bastante flexible.

El cliente es parte activa en el proceso del

desarrollo.

Grupos pequefios, 10 integrantes o menos
y trabajando en el mismo sitio en el cual
todos tienen conocimiento sobre todo el

proceso de desarrollo.

Pocos roles, mas genéricos y flexibles.

Son menos comprensivos a

los cambios.

Proceso mucho mas
controlado, con numerosas

normas.

Existe un contrato

determinado.

El cliente se relaciona con el
equipo solo mediante

reuniones de entregas.

Grupos grandes Vi
posiblemente distribuidos
donde a cada integrante se le

asignan tareas especificas.

Mas roles, mas especificos.

Fuente: (Ortega & Camacho, 2019, pag. 4)

Tras haber llevado a cabo la evaluacién de las metodologias, se puede afirmar

gue la metodologia agil resulta ser la mas apropiada para nuestro proyecto

debido a que acorta los ciclos de produccion, minimizando las equivocaciones

en las entregas, mejorando la UX y la funcionalidad para el mismo.

3.2.1. Metodologias Agiles

Estas metodologias se fundamentan en un enfoque evolutivo para el

desarrollo y entrega de software, lo que las convierte en opciones mas

idéneas para la creacion de aplicaciones cuyos requisitos del sistema

experimentan cambios frecuentes durante el proceso de desarrollo.
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Pueden proporcionar de manera eficiente software funcional a los
clientes, incluso si estos presentan requisitos nuevos y diversos que
deben incorporarse en futuras iteraciones del sistema. Se basan
en acortar los procesos largos y excluir el material que no se puede

utilizar.

3.2.2. Evaluacion de las Metodologias Agiles

Para el desarrollo del siguiente proyecto, evaluaremos tres metodologias
mas reconocidas y aplicadas para el desarrollo agil. En la tabla 8, se
observa el cuadro con tres metodologias agiles en el cual

determinaremos que metodologia a utilizar.

Tabla 9

Rango de evaluacion.

Rango de evaluacion

Valor Indicaciones Significado
o La metodologia no es adecuada para el
1 Deficiente
proyecto.
. La metodologia es inadecuada para el
2 Béasica
proyecto.
Metodologia es adecuada para el
3 Aceptable
proyecto.
La metodologia es aconsejable para el
4 Bueno
proyecto.
La metodologia es altamente adecuada
5 Excelente

para el proyecto.
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Tabla 10

Evaluacion entre metodologias agiles.

Evaluacién entre Metodologias Agiles

1- 1- 1-
Criterio SCRUM - XP - Kanban -
B = 5 = 5 B
IMetodologia Secentraenla Metodologia
Caracteristi enfocada a la 5 programacion y 4 enfocada en la 4
cas administracion creacion del gestion del
del proyecto. producto. proyecto.
Puede modificar Se sigue
el orden de estrictamente el )
o Los cambios se
Desarrollo priorndades orden de
) o pueden dar en
de establecidopor 5  prioridad de las 4 _ 4
. cualguier
actividades el Product actividades
) momento,
Owner en el definidas por el
Sprint Backlog. cliente.
Cada miembro Los miembros
Miembros del equipo del equipo Mo prescribe
de equipo Scrum trabaja 3 trabajan en 5 roles en 2
de trabajo de manera pareja durante el especifico.
individual. proyecto.
_ Tiene una
Tiene una Su estructura es
. estructura
estructura mas mas cambiante )
Estructura L 5 4 cambianteyno 4
jerarquica y y menos _ .
] ] mide tareas ni la
organizada. organizada. _
velocidad.
Iteraciones Los sprint se Las iteraciones Mo hay
de corto realizancada 2- 4  de entrega son 4 reuniones 2
tiempo 4 semanas. de 1-3. diarias.
Gestor
Product Owner Coach
Roles Scrum Master 3 Tracker 5 MN/A. 2
Team Tester
Programador
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No es posible

Incorporaci Mo es posible L Es posible
) o afiadir hasta o
on de afiadir hasta 3 . 3 afiadir mientras 3
] _ terminar la ] ]
tareas finalizar el sprint. _ B exista capacidad
iteracion.

4. 41
PROMEDIO 0 PROMEDIO 4 PROMEDIO

Fuente: Elaboraciéon Propia

3.2.3. Seleccion de la Metodologia

Realizada la evaluacion de metodologias se pudo observar que la
metodologia “XP” es la mas eficiente para elaboracion del proyecto dado
gue hace referencia a la metodologia agil y como esta consideracion
puede desempefiar un papel fundamental en el logro exitoso del
proyecto, especialmente cuando se trabaja con iteraciones de corta
duracion, y se tiene el criterio que mientras mas rapido se entreguen
desarrollos al cliente, mas feedback se va a obtener y esto significara un
producto de calidad a largo plazo.

Su caracteristica principal es que es iterativo e incremental donde
el equipo de desarrollo actia como una entidad autoorganizada para
lograr el mismo objetivo. El objetivo es que el software se desarrolle en
funcién de un conjunto deseado de caracteristicas, a menudo

denominadas historias de usuario, que proporcionara el cliente.
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Figura 28
Fases de la Metodologia.

Disefo simple Soluciones pico
prototipos

del usuario
valores
criterios de las pruebas de iteracién

Plan de iteracién\

Planeacikn

i' COd: AN i6

Programacion

Lanzamiento en pareja

Incremento de software Prueba de unidad

velocidad calculada
Integracion continua

del proyecto

Pruebas de aceptacion

Fuente: (Joskowicz, 2008)

3.2.4. Roles de XP

e Programador: Conforme mencionan Jeffries, Anderson, &
Hendrickson, (2001) Los programadores se dedican a analizar,
disefiar, probar programas e integrar sistemas. Los desarrolladores
evaltian la complejidad de las historias en su totalidad y supervisan la
velocidad con la que pueden entregar estas historias a los clientes.
Los desarrolladores trabajan con los clientes para comprender sus
historias. Los desarrolladores de la HU deciden sobre sus
aplicaciones. Después de esto, los desarrolladores realizan una
evaluacion de la cantidad de trabajo necesaria para cada historia,
considerando las elecciones de implementacién y su experiencia
previa en el proyecto. Estas estimaciones ayudan al cliente en la

planificacion de las tareas mas cruciales para la préxima iteracion,
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proporcionando una respuesta a la pregunta de cuanto tiempo se
solicitara.
Cliente: De acuerdo con Jeffries, Anderson, & Hendrickson (2001) El
cliente toma decisiones acerca de qué elementos entregar, prioriza
las tareas, y establece criterios de prueba para validar que el sistema
cumple con sus requisitos. La colaboracion se ve fortalecida cuando
el cliente se encuentra en las instalaciones y trabaja estrechamente
con el equipo. Los clientes desempefian un papel central al
seleccionar historias que incorporan los elementos mas valiosos y de
mayor relevancia desde el punto de vista comercial. Ademas, se
encargan de identificar pruebas que demuestran la calidad del disefio
de las historias y de las pruebas de aceptacion, ya sea que estos sean
desarrollados por el equipo de desarrollo, probadores externos o los
propios clientes.
Entrenador: Para Beck & Fowler (2001), Se encuentra a cargo de la
totalidad del proceso y debe proporcionar al equipo directrices acerca
de como implementar las practicas de XP y seguir el proceso de
manera adecuada. El entrenador asiste a su equipo en la
comprension de la metodologia XP y el proceso de desarrollo de
software, empleando a veces enfoques de ensefianza directa y
ocasionalmente involucrandose activamente en el trabajo junto con el
equipo. Pueden sugerir cambios en el proceso de implementacion,
sugerir ideas para resolver un problema técnico complejo o actuar
como intermediario entre el equipo y la gerencia de otros.
Encargado de Seguimiento: Para Beck & Fowler (2001) Es la
persona encargada de seguir de cerca el avance de cada iteracién y
ofrecer retroalimentacion al equipo de trabajo, ademas de mantener
registros de los resultados de las pruebas funcionales.
Rastreador de horarios. Rastreador multipunto XP. Entre los datos
mas significativos esta la tasa de comando, que representa la
proporcion entre el impulso tedrico previsto para las tareas y el tiempo
efectivo dedicado a su ejecucion. Otros datos relevantes podrian
abarcar modificaciones en la velocidad, el tiempo adicional y la tasa
de aprobacion de pruebas.
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e Encargado de Pruebas: Segun Beck & Fowler (2001) Es la persona
gue se encarga de llevar a cabo las pruebas, comunicar los resultados
al equipo y colaborar con los clientes en la redaccion de pruebas
funcionales. Ademas, administra una herramienta que ejecutara las
pruebas de manera regular (a menos que
pueda hacer que su dispositivo ejecute las pruebas juntas),
transmitira los resultados de las pruebas y vera qué motor de prueba
funciona bien.

e Consultor: Basado en lo dicho por Beck & Fowler (2001) se trata
deun miembro externo del equipo cuyo conocimiento de un
determinado tema es necesario para la ejecucion del proyecto.

e Gestor: Para Jeffries, Anderson, & Hendrickson (2001), Los gestores
facilitan la interaccién entre clientes y desarrolladores, brindando
apoyo para asegurar el adecuado desempefio del equipo. No se
involucran directamente en el proceso de planificacion, disefio,
pruebas, codificacion y lanzamiento. Los gestores anticipan las
necesidades, coordinan actividades y comunican los resultados. En
su papel, impulsaran una reunién previa al lanzamiento programado.
En caso de conflictos de programacion, deberan colaborar con los
miembros del equipo para encontrar una fecha de finalizacion
apropiada para la tarea, y, si es necesario, programar una nueva
reunion en caso de conflicto. El lider del equipo asume la
responsabilidad total tanto del equipo como de los desafios que
puedan surgir. Combina una sélida experiencia en aspectos
tecnolégicos y de gestion con una funcién principal de coordinacion.
Esto incluye la seleccién de los miembros del equipo, la adquisicion
de los recursos necesarios y la resolucién de cualquier problema que
pueda presentarse. Programa reuniones (repita los planes, coordina
los horarios, etc.), asegura de que se ejecuten correctamente y anote

todo lo que sucede con ellos.
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3.2.5. Fases de XP

Para el desarrollo de la investigacion, se empleara la Metodologia de
Programacion Extrema (XP), especialmente disefiada para abordar
proyectos de alta complejidad. Esta metodologia se divide en cuatro
etapas, como se ilustra en la (figura 20), que incluyen lo siguiente:
a. Planificacion
A partir de la identificacion de las historias de usuario, se
procede a su priorizacion y posterior subdivision en entregables
de menor escala. El plan serd revisado. Aproximadamente
cada dos semanas, deberia tenerun software Gtii y en
funcionamiento listo para probarlo y lanzarlo. (Sinnaps, 2020)
b. Disefo
Durante esta etapa, se busca desarrollar un cédigo simple con
la menor cantidad funcional de pasos necesarios para que sea,
resultando en la creacion de un prototipo. Paralelamente, se
elaborara una tarjeta CRC (Class-Responsibility-
Collaboration) para el disefio de software orientado a objetos.
(Sinnaps, 2020)
c. Codificacion
De acuerdo con Kendall & Kendall (2005)
se realizan programacion por pares, pruebas unitarias e
integracion de cddigo; durante esta fase, es esencial que el
cliente esté disponible para abordar cualquier eventualidad que
pueda surgir en el transcurso de la jornada laboral.
d. Pruebas
Cada tarea se ha definido con una historia de
usuario que representa diferentes caracteristicas del sistema y
se realizan pruebas unitarias para cada tarea, hay pruebas
unitarias disefladas para probar cada métodoy clase, Yy
estas pruebas las realizan los programadores. (Sommerville,
2005)
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3.2.6. EDT

Figura 29

Estructura de Descomposicion del Trabajo - EDT.

DESARROLLAR UN SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE PLACAS VEHICULARES A TRAVES DE LAS CAMARAS DELOS
PATRULLERQS INTELIGENTES, PARA MEJORAR EL PROCESO DE IDENTIFICACION VEHICULAR EN LA DIRECCION DE

TECNOLOGIA DE LA INFORMACION Y COMUNICACIONES (DIRTIC).

1
[ 1 L 1
RECONOCIMIENTO SERVICIO CON W e PLANDE
DE PLACAS E.SINPOL ENBASEA LS IMPLEMENTACION
I — I | I I I | J J - 1
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Fuente: Elaboracion Propia
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3.3. Artefactos

3.3.1. Historias de Usuarios

Describen brevemente lo que el sistema debe hacer en una cantidad
reducida de fases la funcionalidad del software segun la necesidad del
usuario, se utilizara un lenguaje que no sea técnico manteniendo asi una
relacion cercana con el cliente. Enfocandose en que necesidades o
problemas solucionara el sistema a desarrollar (Ver figura 22). Las
historias de wusuario se crean después de las reuniones con los

clientes para definir los requisitos del sistema. (Menzinsky, Lépez, &

otros, 2020, pag. 5)

Figura 30

Ejemplo de una historia de Usuario.

Historia de Usuario

Numero: 1

Usuario: Cliente

Nombre Historia: Cambiar direccidn de envio

Prioridad en Negocio: Alta

Riesgo en Desarrollo: Bajo

Puntos estimados: 2

Iteracién Asignada: 1

Programador responsable: José Pérez

Descripcion:

llegar a casa o a la oficina

Como cliente quiero cambiar la direccién de envio de un pedido para que me pueda

Validacion:

pendiente de envio.

El cliente puede cambiar la direccién de entrega de cualquier de los pedidos que tiene

Fuente: (Menzinsky, Lopez, & otros, 2020, pag. 12)

3.3.2. Tarjetas CRC

Una tarjeta CRC esta compuesta por 3 dimensiones (Ver figura 31),
incluido el nombre de la clase, las responsabilidades
y los colaboradores. La cooperacion esuna serie de relaciones,

es decir, una serie de conexiones entre capas en el sistema. Una clase
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representa a una coleccion de objetos similares y una responsabilidad
es aquello lo que la clase sabe o hace. Las tarjetas CRC son
desarrolladas para poder identificar y organizar las clases que son
relevantes y asi tener modelado conceptual y/o disefio detallado del

sistema. (Lara & Liliana, 2020, pag. 211)

Figura 31
Tarjeta CRC.

Tarjeta CRC
Nombre de la Clase:

Responsabilidad Colaborador:

Fuente: (Lara & Liliana, 2020, pag. 211)

Herramientas del proyecto
Open CV:

OpenCV es una herramienta de cédigo abierto, desarrollada por Inter, que
esta disefiada para una amplia gama de aplicaciones en el campo de la vision
artificial. Esta herramienta versatil es adecuada tanto para el procesamiento
de imégenes estéticas como para las imagenes en movimiento. OpenCV es
compatible con Multiples plataformas, lo que significa que existen versiones
disponibles para su uso en diversos sistemas operativos, incluyendo Linux,
Windows y Mac OS X. Ademas, esta herramienta tiene la capacidad de aplicar
en diversos campos, desde la deteccion de movimiento hasta la identificacion
y reconocimiento de objetos. En esencia, OpenCV permite la automatizacion

de una amplia variedad de tareas que normalmente requeririan la intervencion

humana. 0

OpenCV
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Anaconda:

Se trata de una distribucién de Python que incluye todos los paquetes
esenciales para garantizar el funcionamiento 6ptimo de las herramientas que
se utilizan en conjunto con Python y OpenCV en el procesamiento y la

manipulacion de imagenes.
Pytesseract:

Se trata de una biblioteca de Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR)
utilizada para identificar caracteres a partir de imagenes que han sido
previamente segmentadas y binarizadas. Esta biblioteca es de codigo abierto
y actualmente cuenta con el respaldo de Google. Se considera uno de los

Motores OCR mas precisos disponibles.

reservados

\WINDOWS\systea32>pip install pytesseract

'§ pytecseract

pylesseroact-0.1.7.tar.gz (150kB)
| 153kB 819kB/9

Requiresent already satiefied: Pillow in c:\users\nava\anaconda3\lib\site-packa
oo (from pytesseract)
Hequireaent 31’9&“@ satistied: olefile in c:\users\nava\anaconda3\lib\site-packa
ges (from Pillow->pytesseract)

Building wheels for collected packages: pytesseract

Running setup.py bdist_wheel for pytesseract done

Stored in directory: C:\Users\Nauva\RppData\Local\pip\Cache\sheels\ff\06\21\4b
d1oNd3eDeTalchBe T2aBA66A6290T3316F80026 1809 Fddn

Succensfully built pytesseract
ing collected packages: pytesseract
11y installed pytesseract-8.1.7

C:\WINDOWS\systlem32)

Instalacion de Liberia Pytesseract
Sublime Text:

Se trata de un editor de texto y cddigo fuente desarrollado utilizando los
lenguajes de programacion C++ y Python. Es de libre acceso y utilizacion con

fines privados o personales sin costo alguno.

E Sublime Text 3
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Microsoft Visual Studio:

Este entorno de desarrollo esta disefiado para sistemas operativos Windows
y se destina principalmente a la creacion de programas y aplicaciones web.
Ofrece compatibilidad con una amplia variedad de lenguajes de programacion,
incluyendo C, C++, C#, Visual Basic, Java, Python, y PHP, entre otros

ampliamente reconocidos.

Visual
Studio

MySQL:

Se trata de un sistema de gestion de bases de datos de codigo abierto

respaldado y desarrollado por Oracle.

Flask:

Flask es un framework web flexible y liviano escrito en Python, disefiado para
la creacion de aplicaciones web. Se ha convertido en una eleccion popular en
el desarrollo web gracias a su facilidad de uso y su enfoque minimalista. Flask
esta disefiado para ser simple y se adhiere al principio de "hacerlo sencillo y

hacerlo bien".

Flask

70




Flask es versatil y admite una amplia variedad de sistemas de gestion de
bases de datos, incluidos SQLite, MySQL y PostgreSQL. Proporciona
extensiones y herramientas que permiten interactuar facilmente con bases de

datos y realizar operaciones CRUD (Crear, Leer, Actualizar, Eliminar).

Flask se basa en el principio de extensibilidad y modularidad. Esto significa
gue puedes agregar funcionalidades adicionales a tu aplicacion mediante la
integracion de diversas extensiones. Flask cuenta con una amplia coleccion
de extensiones creadas por la comunidad que abarcan desde la autenticacion

de usuarios hasta la integracion con API de terceros.

Diagrama de flujo del algoritmo de reconocimiento de imagenes

Inicio

Captura de la
imagen de la placa

Sectorizacion de la
imagen de la placa en
base colores,
coordenadas y bordes

Conversitn de imagen a
= texto con libreria
"Tesseract”

T L T

Binarizaciin de imagen con i
Open CV y pytesseract (RGE Pruebas de ubicacion de Sl}lldﬂ Fle placa
escala de grises y hardes) ' contornos de la placa identificada
¥ ¥ +
Deteccidn ﬁﬁnuaﬂlﬁn del T = i Evsluacion de valides
de la placa identificada

: .

Engrozamiento de lineas Validacidn de 4 vértices
de borde del drea de la placa

Algoritmo OCR

Un OCR (Reconocimiento optico de caracteres) es un algoritmo que convierte
una imagen previamente procesada, segmentada y binarizada de manera
adecuada en caracteres legibles y comprensibles para cualquier ordenador.
En este proyecto, se utilizé la biblioteca de codigo abierto llamada

Pytesseract. Originalmente, fue desarrollado como un proyecto privado por

71



Hewlett Packard entre 1985 y 1995 en los laboratorios de Bristol en Greeley,
Colorado. Después de mas de una década sin mantenimiento ni desarrollo
adicional, se liber6 como software de cddigo abierto en 2005 por su propietario

y, en la Actualmente, esta bajo el mantenimiento de Google.

A continuacién, se presenta un resumen del algoritmo OCR para el

reconocimiento de imagenes.

- N

Iemsomai ) =) 9150)MB

Técnicas de Deep Learning usadas en OCR

En las fases del algoritmo de OCR se usa la biblioteca Tesseract en Python.
Tesseract que utiliza técnicas avanzadas de reconocimiento de caracteres
basadas en aprendizaje profundo para detectar y reconocer caracteres en
imégenes. El algoritmo se ha entrenado en una gran cantidad de datos de
texto y utiliza redes neuronales profundas para el reconocimiento de
caracteres. Tesseract también emplea métodos de segmentacion de
imagenes mejorados para identificar y separar caracteres dentro de una

imagen.

Tesseract hace uso de diversas estrategias de aprendizaje profundo con el
objetivo de aumentar su precision en el reconocimiento de caracteres. Entre

estas estrategias se encuentran:

Redes neuronales convolucionales (CNN): Tesseract emplea redes
neuronales convolucionales para identificar y extraer caracteristicas clave de
las imagenes de entrada, permitiéndole detectar patrones y forma en los

caracteres. Estas redes neuronales convolucionales tienen la capacidad de
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aprender caracteristicas esenciales de una imagen, como bordes, esquinas y

texturas, y utilizan estas caracteristicas para reconocer los caracteres.

Redes neuronales recurrentes (RNN): Tesseract también utiliza las redes
neuronales recurrentes para analizar secuencias de caracteres presentes en
una imagen. Las redes neuronales recurrentes tienen la capacidad de
mantener informacion de estados anteriores y aplicarla en la predicciéon de

estados posteriores.

Redes neuronales profundas (DNN): Tesseract emplea redes neuronales
profundas para integrar las caracteristicas extraidas de las redes neuronales
convolucionales y recurrentes, permitiéndole llevar a cabo el proceso de
reconocimiento de caracteres. Las redes neuronales profundas tienen la
capacidad de adquirir representaciones sofisticadas de los datos de entrada y

aplicar estas representaciones para lograr predicciones de alta precision.

Aprendizaje por transferencia (Transfer Learning): Tesseract también utiliza
técnicas de aprendizaje por transferencia para mejorar su precision en el
reconocimiento de caracteres. El aprendizaje por transferencia implica tomar
modelos de aprendizaje profundo que han sido entrenados previamente en
tareas relacionadas y ajustarlos para una tarea especifica. En el caso de
Tesseract, podria emplear un modelo de red neuronal convolucional que ha
sido pre-entrenado en el reconocimiento de para extraer caracteristicas de las
imagenes de entrada, y luego personalizar estas caracteristicas para llevar a

cabo la tarea de reconocimiento de caracteres.

En general, Tesseract utiliza estas técnicas de aprendizaje profundo para de
forma combinada para mejorar su precision en el reconocimiento de
caracteres. Estas técnicas le permiten detectar y reconocer patrones
complejos en las imagenes de entrada y realizar el reconocimiento de

caracteres con una alta precision.

Fases del algoritmo de reconocimiento de imagenes

Binarizacion de imagenes con Open CV y Pytesseract

En el contexto del reconocimiento de imagenes, se requiere que la imagen de

analisis pase por un proceso de binarizacion. En otras palabras, se establece

73



un umbral, y todo lo que esté por encima de ese umbral se representara como
blanco, mientras que todo lo que esté por debajo se mostrara en negro. Este
procedimiento da como resultado una imagen en blanco y negro en la que los
contornos de los caracteres se vuelven mas prominentes y, por ende, mas
facilmente identificables. Para esto se importa Open CV, se carga la imagen,
se pasa a escala de grises y se binariza la imagen con la funcion thresholding

definiendo sus parametros.

Deteccion y atenuacion de ruido en la imagen

OpenCV proporciona varios métodos para realizar la deteccion y atenuacion
de ruido en imagenes, que se pueden combinar con pytesseract para obtener
mejores resultados de OCR. Primero se importa OpenCV, se carga la imagen
y se reduce el ruido utilizando por ejemplo con el filtro de mediana
cv2.medianBlur. Luego, se convierte la imagen a escala de grises y se aplica
el filtro bilateral cv2.bilateralFilter para atenuar el ruido mientras se conservan

los bordes.
Identificacién y engrosamiento de bordes de imagenes

Para identificar las lineas de borde en una imagen con OpenCV y Pytesseract,
se pueden seguir los siguientes pasos: cargar la imagen en OpenCV. convertir
la imagen a escala de grises. Aplicar un filtro de borde, como Canny o Sobel,
para detectar los bordes en la imagen. Se identifican las lineas en la imagen
utilizando la transformada de Hough, luego se dibujar las lineas encontradas
en la imagen original. Se pueden engrosar las lineas de borde usando la

funcion cv2.dilate de OpenCV.
Segmentacion de laimagen

Este proceso implica la identificacién de cada caracter presente en la imagen

de forma individual, utilizando los contornos o regiones de la misma.
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Adelgazamiento de componentes

Después de la segmentacién de caracteres, se lleva a cabo un proceso de
adelgazamiento individual para cada caracter mediante barridos
secuenciales, preservando su forma y proporciones originales y evitando
distorsiones. Esta etapa es fundamental en preparaciéon para la futura

clasificacion.

) ==t

Comparacion con patrones

Los caracteres extraidos se comparan con patrones previamente definidos en
una base de datos. Para que este algoritmo funcione correctamente, es
esencial contar con una cantidad significativa de caracteres, simbolos,

diversas tipografias y formatos.

Hay diversos enfoques para realizar esta comparacion, pero el método mas
ampliamente reconocido es el método de proyeccion. Este método involucra
la obtencidn de proyecciones verticales y horizontales de los caracteres
extraidos, que luego se comparan con las proyecciones del patrén de

referencia. Se selecciona el simbolo que presenta la mayor similitud.
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Caracter
extraido
de la
imagen

7

\ Base de datos J/

Dataset

El dataset para la presente investigacion contiene 5500 imagenes de placas

de autos de Peru y se encuentra en el siguiente link:

https://drive.google.com/drive/folders/13UprAFAMXMihKxzS9wUmLoJc

IpwbW9 A?usp=sharing

Métricas de evaluacion

Una vez que el sistema OCR se ha desarrollado e implementado, es esencial
llevar a cabo pruebas exhaustivas para evaluar su funcionamiento. Ademas,
es fundamental establecer métricas que permitan medir con precision la
efectividad del programa. Por lo tanto, hemos decidido emplear una métrica
basada en la Precision General (Overall Accuracy, OA) como la opcidon mas

adecuada para esta evaluacion.

La Precision General (Overall Accuracy) es una métrica empleada para
evaluar modelos de clasificacién. En concreto, se refiere a la proporcion de
elementos que el modelo clasifica de manera precisa, y su expresion

matematica se muestra en la siguiente ecuacion.
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En relacion a las placas, organizamos nuestras imagenes en una matriz. Al
examinar cada imagen y extraer su placa, llevamos a cabo una comparacion
entre el nombre del archivo de la imagen y la placa obtenida durante el
proceso. Silos dos coinciden, se considera que la identificacion de la placa se
realiz6 de manera acertada. En caso contrario, se supone que el proceso

presento alguna falla en alguna etapa.

OApLaca = Placas identificadas correctamente

NuUmero total de placas

Por otro lado, si deseamos determinar cuantos caracteres originaron una falla
en la identificacién de la placa, seria necesario asignar cada caracter de la
imagen de la placa a una matriz individual. Posteriormente, realizamos la
lectura de estos caracteres y los comparamos con sus respectivas
asignaciones de nombres para identificar aquellos que no se hayan
identificado correctamente. Como mencionamos previamente, la meétrica
utiizada para esta evaluacion también serd la Exactitud General, y su

cuantificacion se puede realizar mediante la siguiente ecuacion:

OAcaracteres = Numero de caracteres identificados

NUmero de caracteres totales

Mediante esta ultima ecuacion, es posible determinar el porcentaje de
precision individual de cada uno de los caracteres que hemos identificado, sin
requerir informacion sobre si la placa en su totalidad se reconocera de manera
correcta. Ademas, el nimero total de caracteres estaria basado en la cantidad
de placas procesadas, considerando que cada placa consta de 6 caracteres,

como se representa por el valor '6' en la férmula.
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CAPITULO IV

DESARROLLO

4.1. Inicio del Proyecto
4.1.1. Acta de Constitucion del proyecto

Se realizo el acta de constitucion del proyecto la cual fue aprobada por el

cliente. (Ver Figura 32)

Figura 32
Acta de Constitucion del Proyecto.

NOMBRE DEL PROYECTO
“SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE PLACAS VEHICULARES
PARAIDENTIFICAR INFRACTORES BASADO EN REQUISITORIAS PARA
LOS PATRULLEROS INTELIGENTES DE LA PNP-LIMA”

INSTITUCION SECTOR
DIRTIC — PNP Policial
CLIENTE EQUIPO DE TRABAJO

Brian Oswaldo Morén Casana

Crnl. Raul Arnaldo Silva Olivera _ .
Pierre Altafini Rodriguez Zeta

DECLARACION DE LA ACEPTACION FORMAL
Mediante esta acta, se registra que la Unidad de Direccion de Tecnologia de la

Informacion y Comunicaciones de la Policia Nacional del Peru facilitara el
acceso y proporcionara la informacion estadistica necesaria para la realizacion
de la tesis titulada 'SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE PLACAS
VEHICULARES PARA IDENTIFICAR INFRACTORES BASADO EN
REQUISITORIAS PARA LOS PATRULLEROS INTELIGENTES DE LA PNP-
LIMA', bajo la supervision del Crnl Raul Arnaldo Silva Olivera

OBJETIVO
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El objetivo de este proyecto es desarrollar un sistema que permita identificar

placas vehiculares utilizando las camaras de los patrulleros inteligentes, con el

proposito de optimizar el proceso de identificacién de vehiculos en la Direccién

de Tecnologia de la Informacién y Comunicaciones (DIRTIC).

ACEPTADO POR

NOMBRE DEL CLIENTE

FIRMA

FECHA

Crnl. Raul. Arnaldo Silva
Olivera

NP ADELA

NP
ON Y COMUN\CAC\ONES P

25 de marzo del 2022

Fuente: Eldboracion Propia
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4.2 Planificacion

4.2.1. Lista de Requerimientos

En el proceso de desarrollo del proyecto, se elabordé una enumeracion de los requerimientos funcionales y no
funcionales proporcionados por el Crnl. Raul Arnaldo Silva Olivera, Dir. de tecnologia de la Informacién y
Comunicaciones (DIRTIC)

Tabla 11

Lista de Requerimientos.

ID Descripcion Tipo Objetivo Prioridad

RF-01 Debe permitir visualizar los caracteres de la placa Funcional N°1 ALTA

Debe permitir que el personal policial pueda ingresar al sistema con

RF-02° gs credenciales de la E-SINPOL Funcional N"2 MEDIO

RF-03 Debe permitir consultar la placa identificada en el sistema E-SINPOL Funcional N°2 ALTA

RF-04  Debe permitir registrar la placa identificada de manera temporal. Funcional N°2 MEDIO

RF-05 Debe permitir registrar las placas identificadas como requisitoriadas. Funcional N°2 MEDIO

RE-06 Debe permitir que el personal pollplal pgeda V|su.a,I|zar las Funcional N°2 MEDIO
observaciones en caso no se realice la intervencion

RE-07 Debe permitir que el personal policial pueda escoger y registrar una de Funcional N°2 MEDIO

las observaciones predeterminadas.
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RF-08

RF-09

RF-10

RNF-01

RNF-02

RNF-03

RNF-04

RNF-05

RNF-06

Debe permitir visualizar la descripcion general del vehiculo
requisitoriado.

Debe permitir visualizar el detalle del vehiculo con su historial de
requisitoria.

Debe permitir visualizar las recomendaciones en base a la(s)
infraccién(es) detectada(s)

El sistema debe ser de una interfaz amigable con el usuario.
El sistema debe permitir el uso de la camara.
El sistema debe tener un Manual de Usuario
El sistema debe estar disponible en Google Chrome y Edge.

Los colores del sistema deben ir acorde con la institucion.

El sistema debera asegurar el ingreso solo del personal autorizado.

Funcional

Funcional

Funcional

No Funcional

No Funcional

No Funcional

No Funcional

No Funcional

No Funcional

N°2

N°2

N°3

N°2

N°1

N°3

N°2

N°2

N°2

ALTA

ALTA

ALTA

MEDIO

ALTO

MEDIO

ALTO

MEDIO

ALTO

Fuente: Elaboracion Propia
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4.2.2. Historia de Usuarios

Las siguientes historias de usuarios se crearon conforme a los

requisitos detallados por el cliente.

Historia de Usuario

Numero: RF-01 Usuario: Cliente

Nombre Historia: Visualizar Caracteres de la Placa

Prioridad en Negocio:

Alta Riesgo en Desarrollo: Alta

N.° de Objetivo: 1

Descripcion:

Como usuario (Personal Policial a mando del patrullero inteligente) debe
visualizar los caracteres de la placa, que se requiere para la verificacion del
vehiculo y asi poder agilizar la identificacion del posible infractor.

Criterios de Aceptacion

Dado que el Personal Policial necesita visualizar los caracteres de la placa
cuando se tiene un posible infractor, entonces el sistema debera mostrarle
alrededor de la placa los caracteres de este.

Fuente: Elaboracion Propia

Historia de Usuario

Numero: RF-02 | Usuario: Cliente

Nombre Historia: Acceder al sistema E-SINPOL

Prioridad en Negocio:
Media

Riesgo en Desarrollo: Media

N° de Objetivo: 2

Descripcion:

Como usuario (Personal Policial a mando del patrullero inteligente) debe
ingresar sus credenciales (usuario y contrasefia) cuando acceda al sistema
para asi poder tener los datos de este.

Criterios de Aceptacion

Dado que el Personal Policial necesita acceder al sistema cuando se quiere
realizar la identificacion de un presunto infractor. Entonces el sistema
deberd validar que sean las credenciales correctas para dejarlo ingresar.

Fuente: Elaboracién Propia
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Historia de Usuario

Numero: RF-03 Usuario: Cliente

Nombre Historia: Consultar placa

Prioridad en Negocio:

Alta Riesgo en Desarrollo: Media

N° de Objetivo: 2

Descripcion:

Como usuario (Personal Policial a mando del patrullero inteligente) debe
visualizar el resultado de la consulta de placa, para asi poder saber si esta
tiene requisitoria.

Criterios de Aceptacion

Dado que el Personal Policial necesita saber si el vehiculo cuenta con
requisitoria. Cuando se realiza la consulta en el sistema E-SINPOL Entonces
el sistema mostrara una alerta en caso el vehiculo cuente con requisitoria.

Fuente: Elaboracién Propia

Historia de Usuario

Numero: RF-04 Usuario: Cliente

Nombre Historia: Registrar placa temporalmente

Prioridad en Negocio:

Alta Riesgo en Desarrollo: Baja

N° de Objetivo: 2

Descripcion:

Como usuario (Personal Policial a mando del patrullero inteligente) no
deber& consultar una placa mas de una vez en un determinado tiempo, para
asi no saturar el servicio de la E-SINPOL con una misma placa reiteradas
veces.

Criterios de Aceptacion

Dado que el Personal Policial necesita visualizar el resultado de la placa (si
tiene requisitoria o no). Cuando se consulta una placa mas de 1 vez, entonces
en el sistema tendra que registrar temporalmente esa placa con su resultado
para asi no estar realizando la consulta al sistema E-SINPOL a cada
momento.

Fuente: Elaboracién Propia
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Historia de Usuario

Numero: RF-5 Usuario: Cliente

Nombre Historia: Registrar placas requisitoriadas

Prioridad en Negocio:

Media Riesgo en Desarrollo: Baja

N° de Objetivo: 2

Descripcion:

Como usuario (Personal Policial a mando del patrullero inteligente) debe
visualizar las placas registradas en el dia para asi poder tener un control y a la
vez generar futuros reportes estadisticos.

Criterios de Aceptacion

Dado que el Personal Policial necesita visualizar la cantidad de placas
intervenidas Cuando un vehiculo tiene requisitoria. Entonces cuando ingrese a
la opcion de "Mis Intervenciones" podra visualizar la cantidad de vehiculos
intervenidos.

Fuente: Elaboracion Propia

Historia de Usuario

Numero: RF-06 Usuario: Cliente

Nombre Historia: Vista de Observaciones

Prioridad en Negocio: Alta | Riesgo en Desarrollo: Alta

N° de Objetivo: 2

Descripcion:

Como usuario (Personal Policial a mando del patrullero inteligente) debe
visualizar las diferentes opciones, por el cual, no se intervino un vehiculo
requisitoriado para asi poder sustentar el motivo de dicho acto.

Criterios de Aceptacion

Dado que el Personal Policial necesita visualizar el motivo Cuando se tiene una
intervencion no satisfactoria. Entonces en el sistema al darle en el botén "No
Intervenido" podréa visualizar las diferentes opciones por las cual no se pudo
realizar dicha intervencion.

Fuente: Elaboracién Propia

84




Historia de Usuario

Numero: RF-07 Usuario: Cliente

Nombre Historia: Registrar Observaciones

Prioridad en Negocio:
Media

Riesgo en Desarrollo: Alta

N.° de Objetivo: 2

Descripcion:

Como usuario (Personal Policial a mando del patrullero inteligente) debo
seleccionar y registrar una de las opciones o detallar el motivo por el cual no
se realiz6 la intervencion para asi sustentar el motivo de dicho acto.

Criterios de Aceptacion

Dado que el Personal Policial necesita seleccionar y registrar el motivo Cuando
se tiene una intervencion no satisfactoria. Entonces en el sistema al darle en el
boton "No Intervenido” mostrara los diferentes motivos, por la cual llenara el
formulario y dandole al botén "Registrar" el sistema validara los datos y
registrara el sustento de dicha intervencion.

Fuente: Elaboracion Propia

Historia de Usuario

Numero: RF-08 Usuario: Cliente

Nombre Historia: Vista de Detalle de Vehiculo

Prioridad en Negocio: Alta | Riesgo en Desarrollo: Alta

N° de Objetivo: 2

Descripcion:

Como usuario (Personal Policial a mando del patrullero inteligente) debe
visualizar la primera pantalla con las caracteristicas del vehiculo consultado y
si cuenta con requisitoria, para asi poder verificar si se prosigue con la
intervencion.

Criterios de Aceptacion

Dado que el Personal Policial necesita visualizar la caracteristica y si cuenta o
no con requisitoria. Cuando se realiza la consulta en el sistema E-SIINPOL
Entonces en el sistema se mostrara una primera pantalla con el detalle del
vehiculo y si cuenta o no con requisitoria.

Fuente: Elaboracion Propia
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Historia de Usuario

Numero: RF-09 Usuario: Cliente

Nombre Historia: Vista de Detalle de Requisitoria

Prioridad en Negocio: Alta |Riesgo en Desarrollo: Alta

N° de Objetivo: 2

Descripcién:

Como usuario (Personal Policial a mando del patrullero inteligente) debe
visualizar la segunda pantalla con el detalle de la requisitoria del vehiculo
consultado y asi proseguir con la intervencion.

Criterios de Aceptacion

Dado que el Personal Policial necesita visualizar el detalle de la requisitoria.
Cuando se da en la primera pantalla en el icono de la "lupa Entonces en el
sistema se mostrara la segunda pantalla con el detalle de la requisitoria y el tipo
para asi poder proseguir con la intervencion.

Fuente: Elaboracion Propia

Historia de Usuario

Numero: RF-10 Usuario: Cliente

Nombre Historia: Vista de Recomendacion

Prioridad en Negocio: Alta |Riesgo en Desarrollo: Alta

N° de Objetivo: 3

Descripcion:

Como usuario (Personal Policial a mando del patrullero inteligente) debe
visualizar la recomendacion segun sea el tipo de requisitoria para asi poder
agilizar el proceso facilitar al usuario en la intervencién.

Criterios de Aceptacion

Dado que el Personal Policial necesita intervenir Cuando un vehiculo se
encuentra con requisitoria. Entonces cuando ingrese a la opcion de
recomendaciones podra visualizar una pequefia descripcion a lo que se debe
proseguir de acuerdo con el tipo de requisitoria.

Fuente: Elaboracién Propia
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4.2.3. Arquitectura de la Solucion

Para la elaboracion de la de arquitectura del sistema se distribuyo
en tres capas (Ver Figura 33), la cuales se segmentan por la capa
de interfaz, I6gica y almacenamiento.

En la primera capa se encuentra la interfaz grafica con el usuario, es
aqui donde se encuentra el aplicativo web y el personal policial
puede interactda con el sistema.

La segunda capa logico del sistema es la que realiza todas las
funcionalidades del aplicativo web, por lo que recibe la data, procesa
y muestra la informacion en la capa de interfaz y de esta forma
también se comunica con la capa de almacenamiento para poder
interactuar con la BD. Siguiendo con el desarrollo se empleo el
lenguaje de programacion C# y Python con la tecnologia de redes
convoluciones para hacer la conversion de imagen a texto, asi
mismo se utilizé el sistema de la E-SINPOL para hacer la consulta
de las placas requisitoriadas.

En la tercera capa de almacenamiento se encuentra la BD que tiene
la aplicacion web para poder guardar toda la informacion de las
placas consultadas por el sistema, esta recibe las consulta desde la

segunda capa y las almacena en una BD de MySQL.
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Figura 33

Arquitectura de la solucion.
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Fuente: Elaboracién Propia

4.2.4. Costo — Beneficio de la Solucién

El andlisis de  costo-beneficio  incluye una  empresa  que
actualmente proporciona identificacion de vehiculos a un nivel mas
especializado y coneltiempo enel campo. Es Neuro Labs,
brindando consultoria de alta calidad vy soluciones basadas
en analisis de flujo; Un servicio especifico similar al que ofrecemos
se denomina “Ciudad e ITS”, en el sentido de que disponen de un
sistema de reconocimiento de vehiculos denominado Neural Server,
gue integra tecnologias neuronales y de inteligencia artificial para
lograr un analisis eficaz y veloz del trafico en diversas circunstancias:
sistemas embebidos (coches de policia) y camaras en puntos fijos
(para reconocimiento continuo de matriculas a todas las

velocidades).
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Figura 34
Vehiculo.

&coton )

Fuente: Neural Labs (2022)

Como se puede apreciar su deteccion vehicular es mas
especializada, obteniendo diferentes aspectos del vehiculo ademas
de otros mdodulos para la gestion de estos mismos. Es asi como esta
solucion es una muy buena alternativa si se quiere contar con algo
mas completo y estructurado a nivel profesional, por el tiempo de
experiencia en el mercado y la implementacion en mas de 70 paises
brinda esa seguridad y soporte para cualquier tipo de casuistica que
pueda aparecer en el futuro. Se puede concluir con que esta
alternativa de solucion es muy buena, pero a la vez se requerira de
una inversibn mucho mayor para contar con cada beneficio que

brinda el software.

4.2.5. Tipos de Requisitorias
4.2.5.1. Requisitoria Policial

En este tipo de requisitorias son las que son ordenada por el

personal policial ya se por robo o hurto de vehiculos.

» Delito de Robo: El robo de vehiculo es un delito contra el

patrimonio y el orden socioeconémico que consiste en el
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apoderamiento del bien con una intencion de lucro utilizando
algun tipo de fuerza, violencia o intimidad en la persona. Segun
estadisticas proporcionadas por la Direccién de Prevencién de
Robo de Vehiculos (DIPROVE), en Lima se reportan diariamente
un promedio de 21 incidentes de apropiacion ilicita de vehiculos,
gue abarcan diversas modalidades, desde el hurto hasta el asalto
con armas de fuego.

» Delito de Hurto: Es el delito de apropiacién de bienes, que se
reflere aun  delito patrimonial basico e intencional,
es el delito de apropiacion de bienes ajenos con fines

lucrativos sin la voluntad del legitimo propietario.
4.2.5.2. Requisitoria Judicial

Es un proceso expedido por las autoridades judiciales que se aplica
la restriccion de sus derechos civiles y politicos a las personas que
infrinjan las leyes, las cuales estan a cargo de la policia nacional, por
ende, estas normas son de caracter temporal y pueden ser revisadas
anualmente segun el “Decreto de Ley N.° 25660”. Es decir, tienen
una duracion indefinida, en caso de terrorismo Yy narcotrafico, de lo
contrario tendran una vigencia de 6 meses, pasado este

plazo caducan automaticamente si no se renuevan.

» Delito por Tréfico ilicito de drogas: Es una actividad ilicita en la
gue se favorece el consumo de sustancias toxicas o
estupefacientes, mediante hechos de fabricacion o
comercializacion.

» Delito de Terrorismo: Esta referido a actos que desafian los
derechos humanos, provocando el terror en la poblacion, los
cuales son: Acto de implicar violencia o amenazas a las personas,
espionaje, secuestro y homicidio.

» Delito de Espionaje: Es quien interfiera o escuche sin
autorizacibn una conversacion telefénica u otro tipo de

comunicacion similar de manera indebida sera sujeto a una pena
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privativa de libertad de al menos tres afios. “Articulo 162 — del

Caodigo Penal”.

4.2.5.3. Requisitorias Administrativas

Un vehiculo puede estar sujeto a una orden de captura debido a
multas no pagadas o retrasos en los pagos del impuesto vehicular. En
la actualidad, existe una plataforma proporcionada por el SAT que
ofrece una seccién de consulta gratuita, donde los propietarios
pueden verificar si su vehiculo esta sujeto a una orden de arresto solo

ingresando el numero de placa.

Hay muchas razones por las que un vehiculo puede estar sujeto a

una orden de arresto.

v La acumulacion de multas de transito pendientes.

v Demora en el pago de las cuotas del Impuesto Vehicular

v Deudas tributarias pendientes de pago.

v Orden de embargo o arresto debido a deudas personales con

personas, empresas o entidades bancarias.

Esta dltima razénes muy importante porque al comprar un
automovil, los propietarios de automévies a menudo
tienen que asumir alguna deuda que puede estar relacionada con un
préstamo o préstamo bancario. Esto, al no

poder resolverse, genera automaticamente una orden de captura.

4.2.6 Recomendaciones en base a la Requisitorias

El "DS N° 026-2017-IN", que aprueba el reglamento del "Decreto
Legislativo N° 1267, Ley de la Policia Nacional del Perd, en su
articulo 192", establece que la Division de Prevencion e
Investigacion de Robo de Vehiculos (DIPROVE) es la unidad
encargada de prevenir, investigar y denunciar los delitos contra el
patrimonio relacionados con el robo, hurto y recepcion de vehiculos
de transito terrestre y sus autopartes en Lima Metropolitana o a nivel
nacional, bajo la supervision legal del fiscal. Las cuales establece las

siguientes recomendaciones segun el tipo de requisitoria:
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1. Realizar labores de prevencion, investigacion y denuncia de los
delitos relacionados con el patrimonio, incluyendo el robo, hurto y
recepcion de vehiculos de transito terrestre y sus componentes,
dado que al hacer la consulta vehicular en el sistema E-SINPOL
y se encontrase un vehiculo con algun delito de requisitoria
policial, se le llevara a la dependencia policial mas cercana para

Su pronta investigacion.

2. Adoptar las medidas de seguridad necesarias para realizar la
correcta intervencion policial de un vehiculo que cuente con
requisitoria judicial, para de esta manera poder ser intervenido y
llevado a la dependencia mas cercana, para poder ser asignado

al juez a cargo quien lo solicite.

3. Transmitir informacién al conductor del vehiculo que cuente con
requisitoria Administrativa, relacionado con las infracciones
cometidas como papeletas son el SAT, atraso de cuotas, deudas
tributarias entre otros. Para de esta forma el conductor pueda

regularizar sus pagos y levantar la orden de captura.

Para el acceso, el personal policial de las distintas Comisarias y
Unidades Especializadas a nivel nacional, a través de un oficio emitido
por el jefe inmediato, solicitan a la DIRTIC o encargados del area de
Tecnologia de Informacién y Comunicaciones, el usuario y password
(clave) de ingreso a los sistemas mencionados (SIDPOL, SIRDIC y E-
SINPOL PNP), para acceder y visualizar las denuncias registradas e
informacion de personas, vehiculos y otros (RQ, Antecedentes, otros),
con fines netamente ligados a investigacién y/o prevencion de delitos, la
cual de esta manera la DIRTIC como usuario administrador tiene acceso
para poder visualizar las consultas que realizan los operadores en caso

haya algun requisitoriado.
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DELITOS GRAVEDAD

ROBO

HURTO

TRAFICO ILICITO DE DROGAS

DELITO DE TERRORISMO

DELITO DE ESPIONAJE

MULTAS PENDIENTES

ATRASO EN LAS CUOTAS VEHICULARES

DEUDAS TRIBUTARIAS NO PAGADAS
DEUDAS PERSONALES, EMPRESAS O ENTIDADES
BANCARIAS

P | PIRPIRPOWI_ADNOD

GRAVEDAD/CONDENA

6 = 10 A 20 ANOS DE
CONDENAS5 = HASTA 15 ANOS
DE CONDENA4 =6 A 9 ANOS DE
CONDENA3 =1 A 9 ANOS DE
CONDENA2 =1 A 3 ANOS DE
CONDENAL = NO HAY
CONDENA POR DEUDA

4.2.7. Actas de Reunion

En las siguientes imagenes se muestran las Actas de Reuniones las cuales
fueron elaboradas en diferentes unidades policiales por la que se recopilo

variedad de informacion. (Ver Anexo 15,16 y 17)
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4.3. Disefio

4.3.1. Mockup

4.3.1.1 Pantalla Principal

Figura 35

Pantalla Principal.

= Iidentificacsen Vehisular

Aesultados

Placa Actual  Placa Ortgmal  Marca  Modelo  Nro Serie Nro Motor Tipo Color  AMo  Clase Mot Robade

quisitor hiculos
Fecha Autoridad Motive Nro Nre Demandanta Demandade Secrotarie Fecha [T
poc Documenta Registro Registro

Fuente: Elaboracion Propia
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4.3.1.2. Primera Pantalla

Figura 36
Primera Pantalla.

sonsulta vigente

iltro de bisqueda

Placa I A8n241 J Motor [ J Serie
Marca [ | Color [ ] Afio
Jaterno | IMatemo [ INombres _
rdice [l ]

| Buscar || Limpiar |

Resultados

Placa Placa

viarca Modeilo ) Sere Nro Motc 00
Actual Original Marca Modelo Nro Ser Nro Motor Tipo

SUCCEED | \onsan057163  |1NZC548143

L 3 TOYOTA  |(aGoN

WAGON

Fuente: Elaboraciéon Propia
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4.3.1.3. Segunda Pantalla

Figura 37

Segunda Pantalla.

wual se guarda las caracteristicas del vehiculo.

= [AsN2an "‘;n"; ABN241 | MAEs [TOYOTA
€10 | SUCCEED WAGON 1ES  STATION WAGON | Afo [2007
ot | {NZC548143 Sene | NCPSB0057163 | esdor | BLANCO
45t | GASOLINA Clase |

isitorias de vehiculos.
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Autoridad
Doc
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Generar Reporte || Cancefar |

Fuente: Elaboracion Propia

96



4.3.2. Tarjetas CRC

Clase

VisualizarPlaca

Responsabilidades Colaboradores

Visualizar contorno de la placa. Visualizar | Operador
Caracteres de la placa

Fuente: Elaboracién Propia

Clase

AccesoalE-SINPOL

Responsabilidades Colaboradores
Ingresar usuario y contrasefia. Validar OperadorDIRTIC
usuario del operador. Obtener datos del

usuario

Fuente: Elaboracion Propia

Clase

ConsultarPlaca

Responsabilidades Colaboradores

Consultar la placa, Visualizar infraccion del | Operador
vehiculo identificado. Mostrar alerta de
infraccion

Fuente: Elaboracién Propia

Clase

RegistrarPlacaTemporalmente

Responsabilidades Colaboradores

Consultar la placa. Guardar la informacion | OperadorDIRTIC
Validar los datos consultados. Guardar
temporalmente la placa

Fuente: Elaboracién Propia
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Clase

RegistrarPlacaRequisitoriada

Responsabilidades

Colaboradores

Validar la informacion consultada. Realizar
un registro de los datos. Verificar el
sistema el ingreso de la informacion

Operador

Fuente: Elaboracién Propia

Clase

VisualizarObservaciones

Responsabilidades

Colaboradores

opciones de observaciones. Visualizar el
motivo por el que no se intervino.
Identificar el motivo.

Sustentar la intervencién. Listar las Operador

Fuente: Elaboracién Propia

Clase

RegistrarObservacion

Responsabilidades

Colaboradores

observaciones. Seleccionar la
observacion. Seleccionar Guardar
informacioén. Validar la informacion
guardad

Visualizar el formulario de Operador

Fuente: Elaboracién Propia

Clase

DetalledelVehiculo

Responsabilidades

Colaboradores

Consultar placa. Validar los datos Operador

consultados. Listar detalle de la placa.

Fuente: Elaboracién Propia
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Clase

DetalledeRequisitoria

Responsabilidades Colaboradores

Validar los datos consultados. Operador
Seleccionar la opcion de requisitoria.
Mostrar el detalle de la requisitoria

Fuente: Elaboraciéon Propia

Clase

VistadeRecomendaciones

Responsabilidades Colaboradores
Validar el detalle del vehiculo. Validar el |Operador
tipo de requisitoria. Seleccionar Personal de
recomendaciones. Mostrar la Atencion
recomendacion

Fuente: Elaboraciéon Propia
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Figura 38

Modelo de Base de Datos.
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Fuente: Elaboracion Propia
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4.3.3. Base de Datos
4.3.4. Recoleccion de Datos

Se trabajara con el dataset para la presente investigacion, a continuacién, se

presenta una muestra.

Fuente del dataset:

https://drive.gooqgle.com/drive/folders/13UprAFAMXMihKxzS9wUmLoJclpwb

W9 A?usp=sharing

M BTX513_202105040724... M BTX603_202105040855... M BTX629_202105040951...

M BTX657_202105040825... M BTX673_202105040826... M BTX673_2021050417301...

4.3.5. Algoritmo de reconocimiento de placas vehiculares
4.3.5.1 Importacién de librerias

import cwv2

import pytesseract

import numpy as np

from PIL import Image

from flask import Flask, render template, Response, stream with context, jsonify

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn import linear_model
import statsmodels.api as sm

En esta seccién del codigo se importan todas las librerias con las que se
trabajara en el algoritmo como CV2, pytesseract, numpy, PIL, flask, pandas,

matplotlib, sklearn.

101


https://drive.google.com/drive/folders/13UprAFAmXMihKxzS9wUmLoJcIpwbW9_A?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/13UprAFAmXMihKxzS9wUmLoJcIpwbW9_A?usp=sharing

4.3.5.2 Captura de laimagen

Para empezar con la deteccion de placas vehiculares, se tienen que
establecer valores de acuerdo con el ambiente en donde operaré el sistema,
por lo que no se puede determinar el método que tenga el mejor rendimiento
en forma general, ya que hay muchas variables a considerar para el desarrollo
del algoritmo. La evaluacién se hara con placas del dataset de estudio que
fueron tomadas en las calles de Lima-Peru (ver figura 37) para tener

resultados con pruebas reales.

Figura 39

Vehiculo de Lima-Perd.

Fuente: Elaboracion Propia

#realizamos la captura de la me:ai
cap=cv2.VideoCapture("IMAG 28228528 154921.jpg");
app=Flask(_name_ )

Se realiza la captura de la imagen que contienen la placa vehicular para su
identificacion.
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4.3.5.3 Integracion con Flask

ogleapis.com/ajax/1libs/jquery/3.1.1/jquery.min.js"></
vr.net/npm/sweetalert2@ll” ></ >

script™>

document) .ready(function {
¥ l

status=false;

detect_placa()

PredictionDelitoRecomend();

func etect_placa(){

(status “false"){
var myInterval setInterval(function() {

-ajax({
url

(response.n_placa

const Toast = Swal .mixin({
toast: tr
position: 'top-end’
showConfirmButton:

En la imagen se puede visualizar el cédigo en Flask, framework escrito en
Python para el desarrollo de aplicaciones web versétiles, que permitira
integrar el modelo de identificacion de placas con OCR y la capa de

visualizacion y consultas del sistema.

4.3.5.4 Definiendo los frames de la placa

def generate_framas():
Ctexto= "'
Status=False
texto=""

while True:

success,frame = cap.read()
if not success
break
else:
# Dibujamos un rectangulo
cv2.rectangle(frame, (878,758), (1872,258),(8,8,8), cv2.FILLED)
if Status == False:
cv2.putText(frame, texto[8:7], (988,818),cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX,1,(8,255,8),2)
elif Status == True:
cv2.putText(frame, Ctexto[@:7], (996,816),cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX,1,(8,255,8),2)

En esta seccion del cédigo lo que se realiza es la identificacion del contorno

de la placa, para lo cual se dibujan rectdngulos con coordenadas.
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4.3.5.5 Ubicacion de la zona de interés
#Extraemos el ancho y el alto de los fotogramas
al, an , ¢ = frame.shape
#tomar el centro de la imagen
#En x:
x1=int(an/ 3) #tomamos el 1/3 de La imagen
x2=int(x1 * 2) #Hasta el inicio del 3/3 de La imagen
#En y :
yl=int(al/ 3) #tomamos el 1/3 de La imagen
y2=int(yl * 2) #Hasta el inicio del 3/3 de la imagen
#texto
# cv2.rectangle(frame, (x1+460, y1+408), (485,598),(8,0,8), cv2.FILLED)
# cv2.putText(frame, 'Procesando Placa’, (465,588),cv2.FONT_HERSHEY SIMPLEX,1,(@,255,8),2)
#Ubicamos el rectangulo en las zonas extraidas
cv2.rectangle(frame, (x1,y1),(x2,y2),(8,255,8),2)
Se identifica la zona de interés de la placa, para lo cual del fotograma se extrae
el ancho y el largo, se toma el centro de la imagen, se ubica el texto y el

rectangulo de las zonas extraidas.
4.3.5.6 Preprocesamiento y binarizacion

Para empezar, se leera la imagen y se transformara a binaria utilizaremos
OpenCV vy pytesseract para lograr esta transformacion de la imagen. Como
podemos visualizar en la figura. La imagen se convierte de RGB a escala de

grises y también se ha realizado la deteccién de bordes.
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Figura 40

Transformacion de Imagen

Fuente: Elaboraciéon Propia

El cédigo de esta fase se presenta a continuacion:

#Realizamos un recorte a nuestra zona de interes

recorte = frame[yl:y2,x1:x2]

#Preprocesamiento de la zona de interes

mE = np.matrix{recorte[:, :, 8])
mG = np.matrix{recorte[:, :, 1])
mRk = np.matrix{recorte[:, :, 2])

Color = cv2.absdiff(mB,mG)

# Binarizamos la imagen
_, umbral = cv2.threshold({Color, 48, 255, cw2.THRESH BINARY)

Teniendo la zona de interés se realiza el preprocesamiento y la binarizacion

de la imagen.

4.3.5.7 Atenuacién del ruido

Esta etapa de preprocesamiento, se aplican filtros especificos para mejorar la
calidad de la imagen antes de su procesamiento posterior. Esto incluye filtros
de suavizado para eliminar pixeles que difuminan la imagen, como el efecto

de 'blurring’, que dificultan la lectura y procesamiento. Ademas, se utiliza la
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umbralizacion de la imagen para realzar el contraste con su fondo, lo que

permite una segmentacion inicial en areas de interés.

El blurring es una técnica que se utiliza para suavizar o difuminar una imagen.
Consiste en aplicar un filtro o una funcion matematica a cada pixel de la
imagen, de manera que los detalles finos se vuelven menos definidos y la

imagen resultante presenta una apariencia mas suave.

Figura 41

Vehiculo con contornos engrosados.

Fuente: Elaboracion Propia

A continuacion, se presenta el cédigo para la atenuacién del ruido de la

imagen de las 5500 imagenes del dataset en estudio.
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ft

4.3.5.8 Deteccion de la placa

# Dibujamos Los contronso extraidos
for contorne in contornos:
area= cv2.contourfrea(contorno)
if area > 5806 and area < 5808 :
# Dectectamos La placa
X , ¥ ,ancho,alto = cv2.boundingRect(contorno)

# Extraemos las coordenadas
¥pil = x+ x1 # Coordenada de la placa en x inicial
ypi = y+ yl1 # Coordenada de La placa en x inicial

xpf = x + ancho + x1 # Coor denada de la placa en x final
ypf = y + alto + y1 # Coordenada de la placa en y final

#Dibujamos el rectangle
cv2.rectangle(frame, (xpi,ypi), (xpf,ypf),(255,255,8),2)

#extraemos pixeles
placa=frame[ypi:ypf, xpi:xpf]

#extragemos el ancho y el alto de los fotogramas
alp,anp, cp = placa.shape

# procesamos Los pixeles para traer los valores de la placa
Mva = np.zeros((alp,anp))

# Normalizamos Las matrices

mBp = np.matrix(placal:, :, 8])
mGp = np.matrix(placal:, :, 1])
mRp = np.matrix(placal:, :, 2])

Se dibuja los contornos y luego se identifica la placa, se dibuja el rectangulo,
extraen los pixeles, el ancho y alto de los fotogramas y por Ultimo se procesan

los pixeles para traer los valores de la placa.
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4.3.5.9 Binarizacion de imagen y extracciéon de texto

# Normalizamos Las matrices

mBp = np.matrix(placa[:, :, @])
mGp = np.matrix({placal:, :, 1])
mRp = np.matrix(placal:, :, 2])

#Creamos una mascara
for col in range(@,alp):
for fil in range(@,anp):
Max= max (mRp[col,fil], mGp[col,fil] , mBp[col,fil])
Mva[ceol,fil]= 255 - Max

#Binarizamos La imagen
_,bin = cv2.threshold(Mva, 158,255,cv2. THRESH_BIMARY)

# Convertimos Lo matrix en imagen
bin =bin.reshape(alp,anp)
bin =Image.fromarray(bin)
bin =bin.convert{"L")

#Nos aseguramos en tener un buen tamafio de placas
if alp »= 36 and anp »>= 852 :
# print{type(bin), "aqui2’)

# Declaramos La direccion de pytesseract
pytesseract.pytesseract.tesseract_cmd = r'C:/Program Files/Tesseract-OCR/tesseract’

#extraemos el texto

config = "--psm 1"

texto = pytesseract.image to_string(bin,config="--psm 11")

texto=texto.replace("\n","");
Primero se normalizan las matrices de pixeles, se binariza la imagen y se
convierte a matriz, verificamos que haya un buen tamafo de la imagen, se
declara la ruta que va a registrar los resultados de pytesseract, finalmente se

extrae el texto de la placa.
4.3.5.10 Métricas de evaluacién

Una vez que hemos aplicado el OCR, es crucial llevar a cabo pruebas para
evaluar su rendimiento y determinar si esta funcionando de manera adecuada.
Es fundamental establecer métricas que nos permitan medir con precision la
exactitud del programa. En este sentido, se ha decidido que la opcién mas
adecuada es utilizar una métrica basada en la Precision Global (Overall

Accuracy, OA).
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4.4 M6dulo de recomendaciones

4.4.1 Tipos de Requisitorias

4.4.1.1 Requisitoria Policial
En este tipo de requisitorias son las que son ordenada por el personal policial

ya se por robo o hurto de vehiculos.

Delito de Robo: EIl robo de vehiculos se considera un delito contra el
patrimonio y el orden socioeconémico, caracterizado por la apropiacion ilicita
de un vehiculo con el propdsito de obtener ganancias, a menudo empleando
la fuerza, la violencia o la amenaza a las personas. Segun datos de la
Direccion de Prevencion de Robo de Vehiculos (DIPROVE), se reportan
diariamente 21 casos de robo de vehiculos en Lima, que involucran diversas

modalidades, como el hurto y el asalto a mano armada.

Delito de Hurto: Es el delito de apropiacion de bienes, que se refiere a un
delito patrimonial basico e intencional, es el delito de apropiacion de bienes

ajenos con fines lucrativos sin la voluntad del legitimo propietario.
4.4.1.2. Requisitoria Judicial

Es un proceso expedido por las autoridades judiciales que se aplica la
restriccion de sus derechos civiles y politicos a las personas que infrinjan las
leyes, las cuales estan a cargo de la policia nacional, por ende, estas normas
son de caracter temporal y pueden ser revisadas anualmente segun el decreto
de ley N.° 25660. Es decir, tienen una duracion indefinida, en caso de
terrorismo y narcotrafico, de lo contrario tendran una vigencia

de 6 meses, pasado este plazo caducan automaticamente si no se renuevan.

Delito por Trafico ilicito de drogas: Es una actividad ilicita en la que se
favorece el consumo de sustancias toxicas o estupefacientes, mediante

hechos de fabricacion o comercializacion.

Delito de Terrorismo: Esta referido a actos que desafian los derechos
humanos, provocando el terror en la poblacion, los cuales son: Acto de
implicar violencia o0 amenazas a las personas, espionaje, secuestro y

homicidio.
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Delito de Espionaje: Es el que, indebidamente interfiere o escucha una
conversacion telefénica o similar la cual ser& intervenido con pena privativa

de libertad no menor de tres afios. Articulo 162 — del Codigo Penal.
4.4.1.3. Requisitorias Administrativas

Un vehiculo podria estar sujeto a una orden de captura debido a multas
pendientes o pagos atrasados del impuesto vehicular. En la actualidad,
existe una plataforma del Servicio de Administracion Tributaria (SAT) que
ofrece una seccion de consulta gratuita para verificar si un vehiculo tiene una
orden de retencién, lo cual se puede hacer exclusivamente ingresando el

namero de placa.

Hay muchas razones por las que un vehiculo puede estar sujeto a una

orden de arresto.

e La acumulacién de multas de transito pendientes.

e Atraso en las cuotas del Impuesto Vehicular.

e Deudas tributarias no pagadas.

o Orden de embargo o retencion debido a obligaciones financieras con

individuos, empresas o entidades bancarias.

Esta ultima razén es muy importante porque al comprar un automdvil, los
propietarios de automdviles a menudo tienen que asumir alguna deuda que
puede estar relacionada con un préstamo o préstamo bancario. Esto, al no
poder resolverse, genera automaticamente una "orden de captura”.
4.4.2 Recomendaciones en base a la Requisitorias
En el Decreto Supremo N° 026-2017-IN, que aprueba el reglamento del
Decreto Legislativo N° 1267, conocido como la Ley de la Policia Nacional del
Perld, se detalla en su articulo 192 que la Division de Prevencion e
Investigacion de Robo de Vehiculos (DIPROVE) es la entidad encargada de
prevenir, investigar y presentar denuncias bajo la supervision de un fiscal en
casos de delitos relacionados con la apropiacion ilicita de vehiculos de transito
terrestre y sus componentes, ya sea en Lima Metropolitana o en todo el
territorio. nacional. Ademas, se brindan recomendaciones especificas segun

el tipo de requisitoria.
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1. Desarrollar labores de prevencion, investigacion y presentacion de
denuncias en casos de delitos relacionados con la propiedad, como robo,
hurto y adquisicion ilicita de vehiculos terrestres y sus componentes, dado
gue al hacer la consulta vehicular en el sistema E-SINPOL y se encontrase
un vehiculo con algun delito de requisitoria policial, se le llevara a la

dependencia policial mas cercana para su pronta investigacion.

2. Adoptar las medidas de seguridad necesarias para realizar la correcta
intervencién policial de un vehiculo que cuente con requisitoria judicial, para
de esta manera poder ser intervenido y llevado a la dependencia mas

cercana, para poder ser asignado al juez a cargo quien lo solicite.

3. Transmitir informacion al conductor del vehiculo que cuente con requisitoria
Administrativa, relacionado con las infracciones cometidas como papeletas
son el SAT, atraso de cuotas, deudas tributarias entre otros. Para de esta
forma el conductor pueda regularizar sus pagos y levantar la orden de

captura.

Para el acceso, el personal policial de las distintas Comisarias y Unidades
Especializadas a nivel nacional, a través de un oficio emitido por el jefe
inmediato, solicitan a la DIRTIC o encargados del area de Tecnologia de
Informacion y Comunicaciones, el usuario y password (clave) de ingreso a los
sistemas mencionados (SIDPOL, SIRDIC y E-SINPOL PNP), para acceder y
visualizar las denuncias registradas e informacién de personas, vehiculos y
otros (RQ, Antecedentes, otros), con fines netamente ligados a investigacion
y/o prevenciéon de delitos, la cual de esta manera la DIRTIC como usuario
administrador tiene acceso para poder visualizar las consultas que realizan

los operadores en caso haya algun requisitoriado.
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DELITOS GRAVEDAD

ROBO

HURTO

TRAFICO ILICITO DE DROGAS

DELITO DE TERRORISMO

DELITO DE ESPIONAJE

MULTAS PENDIENTES

ATRASO EN LAS CUOTAS VEHICULARES
DEUDAS TRIBUTARIAS NO PAGADAS

DEUDAS PERSONALES, EMPRESAS O
ENTIDADES BANCARIAS

P | RPIRPPRPOOWR_NOD

GRAVEDAD/CONDENA

6 = 10 A 20 ANOS DE
CONDENA

5 = HASTA 15 ANOS DE
CONDENA

4 =6 A9 ANOS DE CONDENA
3=1A 9 ANOS DE CONDENA
2 =1 A 3 ANOS DE CONDENA
1 = NO HAY CONDENA POR
DEUDA

4.4.2.1 Recomendaciones para el personal policial

Las recomendaciones se establecen segun el “D.S N° 026-2017-IN, el cual
aprueba el reglamento del Decreto Legislativo N° 1267, Ley de la Policia
Nacional del Per(”, en su articulo 192, que detalla cada una de los delitos

establecido en base a las requisitorias.

En estas recomendaciones se detalla la penalidad establecida en base al
delito, donde se determina con un indicador de 1 a 6, donde 1 es una
penalidad baja y 6 es una penalidad alta. Estas recomendaciones detallan la
funcién que debe realizar el operador policial segun el resultado de la consulta
vehicular. Es por ello que el personal policial tomara una accion basandose a
lo que se le recomienda o en tal circunstancia se basara a su criterio debido a

la diferente casuistica que se puedan presentar después de haber realizado
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la consulta. Dado que, si el intervenido presentase dos delitos diferentes, la

recomendacion predominara segun el que sea de penalidad mas alta.

De esta forma se detalla a continuacion las diferentes requisitorias con sus

respectivos delitos y determinando la recomendacion respectiva.
4.4.2.2 Tipos de Recomendaciones segun la Infraccidon

Delito de Robo: Este tipo de delito pertenece a una Requisitoria Policial, con
una penalidad de categoria 6, la cual pertenece a una condena no mas de 20
y no menos de 10 afios de prision preventiva. Por lo que se tomara la siguiente

recomendacion.

“‘DELITO DE ROBO con categoria 6, retencién de vehiculo y
ser conducido a la comisaria del sector donde se realiz6 la
intervino, posterior a ello la comisaria lo pondra en disposicion

del juzgado quien solicitara esta orden de captura.”

Delito de Hurto: Este tipo de delito pertenece a una Requisitoria Policial, con
una penalidad de categoria 2, la cual pertenece a una condena no mas de 3
y no menos de 1 afios de prision preventiva. Por lo que se tomara la siguiente

recomendacion.

“‘DELITO DE HURTO con categoria 2, retencion de vehiculo
y ser conducido a la comisaria del sector donde se realizé la
intervencion, posterior a ello la comisaria lo pondra en

disposiciéon del juzgado quien solicitara esta orden de captura.”

Delito por Tréfico ilicito de drogas: Este tipo de delito pertenece a una
Requisitoria Judicial, con una penalidad de categoria 4, la cual pertenece a
una condena no mas de 9 y no menos de 6 afios de prision preventiva. Por lo

que se tomara la siguiente recomendacion.

“DELITO POR TRAFICO ILICITO DE DROGAS con categoria
4, retencion de vehiculo y ser conducido a la comisaria del sector

donde se realiz6 la intervencién, posterior a ello la comisaria lo

113



pondré en disposicion del juzgado quien solicitara esta orden de

captura y continuar con el proceso Judicial.”

Delito de Terrorismo: Este tipo de delito pertenece a una Requisitoria
Judicial, con una penalidad de categoria 3, la cual pertenece a una condena
no mas de 9y no menos de 1 afios de prisién preventiva. Por lo que se tomara

la siguiente recomendacion.

“‘DELITO DE TERRORISMO con categoria 3, retencion de
vehiculo y ser conducido a la comisaria del sector donde se
realizé la intervencion, posterior a ello la comisaria lo pondra en
disposicion del juzgado quien solicitara esta orden de captura y

continuar con el proceso Judicial.”

Delito de Espionaje: Este tipo de delito pertenece a una Requisitoria Judicial,
con una penalidad de categoria 5, la cual pertenece a una condena de hasta
15 aflos de prisibn preventiva. Por lo que se tomara la siguiente

recomendacion.

‘DELITO DE ESPIONAJE con categoria 5, retencion de
vehiculo y ser conducido a la comisaria del sector donde se
realizo la intervencion, posterior a ello la comisaria lo pondra en
disposicion del juzgado quien solicitara esta orden de captura y

continuar con el proceso Judicial.”

Requisitorias Administrativas Este tipo de infraccion no se le conoce como
un delito, dado que las categorias son de deuda en multas o atraso en las
cuotas del impuesto vehicular. Esta infraccién pertenece a la categoria 1y no
hay penalidad por deuda, es la SAT — Servicio de Administracion Tributara
quien se encargar de este procedimiento. Por lo que el personal policial

cumple en informar al conductor para que pueda regularizar sus pagos.

‘REQUISITORIA ADMINISTRATIVA con categoria 1,
infracciébn por falta de regularizacién de pago. Informar al
conducto sobre dicha intervencion y no se procede a retencion

de vehiculo, por lo que puede finalizar la intervencion.
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4.4.3 Funcionamiento de las tablas la base de datos para laidentificacién

de recomendaciones.

Se dara una breve descripcion del funcionamiento de cada tabla para saber

como se obtiene la informacion de la BD. Otro punto es que todas las tablas

tienen campos de auditoria como el estado, los usuarios que registran,

modifican y anulan; asi como sus respectivas fechas.

@
i
¢

¢

-

b

TM _VEHICULO
TM_VEHICULO
T 1D_VEHICULO INTEGRR NN (PO (D)
1D_CLASE_VEHICULO INTEGER (FK
1D_ESTADO INTEGRR NN (FK)
1D_MODELO INTEGER (FK
ID_TIPO_COMBUSTIBLE INTEGR (FK)
ID_CATEGORIA_VBHICULO INTEGRR (FK
ANIO_FABRICACION V ARGH AR2 {10Bye)
SERIE V ARGH AR2 (100 Byte)
SERIE_MOTOR V ARCH AR2 (100 Byze)
PESO_SECO NUMBER
PESQ_BRUTO NUMEER
LONGITUD NUMBER
ALTURA NUMEER
ANCHO NUMBER
CARGA_UTIL NUMBER
CAPACIDAD_PASAXRO NUMBER
NUMEROQ_ASIENTOS NUMBER
NUMEROQ_RUEDA NUMBER
NUMERO_EJE NUMBER
NUMERO_PUERTA NUMBER
FECHA_INSCRIPCION V ARGHAR2 (20Byte)
CRINDRADA NUMBER
OBSERVACION V ARCH AR2 (500 Byze)
1D_USU_REG NUMBER
FECHA REG DATE
1D.USU_MODIF NUMBER
FECHA_MODIF DATE
1D_USU_ANULA NUMBER
FECHA_ANULA DATE
PLACA VARCHAR2 (8By=)
1D MARCA INTEGRR (FK)
ANIO_MODELO V ARGHAR2 (10By2e)
VIN V ARCH AR2 (100 Byze)
PARTIDA_REGISTRAL V ARCH AR2 (100 Byze)
COLOR V ARCH AR2 (100 Byte)
ESTADO_VEHICULO NUMBER
PLACA_ORIGINAL V ARGHAR2 (20Byre)
MOTOR ROBADO INTEGRR
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La tabla TM_VEHICULO contendra todos los detalles del vehiculo que seran

utilizados para extraer posteriormente

IM INFRACCION

L“_ “TM_INFRACCION
£ I0_INFRACCIO! INTEGER NN (PK) (1)
DESCRIPCION VARCHAR? (200 Bye)
49 ID_ESTADC INTEGER NN (RO
€ ID_REQUISITORIA INTEGER ()
RECOMENDACION VARCHARZ (200 Bye)
ID.USURES NUMBER
FECHA_REG DATE
1D_USU_MODIF NUMBER
1  FECHAMODF DATE
ID_USU_ANULA NUMEER
FECHA_ANULA DATE

En esta tabla se tendran registradas todas las infracciones (Delitos), las cuales
tendran su descripcién y ademas su recomendacion; también tienen un campo
de id_requisitoria, el cual nos ayudara a saber a qué tipo de RQ pertenece, ya
que una infraccién solo puede pertenecer a un tipo de requisitoria.

TM INFRACCION

T REQUISITORIA
® ) 10 REQUISITORIA INTEGER NN (K (DX)

DESCRIPCION VARCHAR? (50 Byee) NN

|® 10EsTADD INTEGER (Y

é 1D_USU_REG INTEGER !
FECHA_REG DATE
1D_USU_MODIF INTEGER (
FECHA_MODIF DATE
1D_USU_ANULA INTEGER
FECHA_ANULA DATE

. q__

En esta tabla se tendran los tipos de requisitorias con su respectiva

descripcion.

B LOG RECOMENDACION

TB_L0G_RECOMENDACION
® M) 10_LOG_RECOMENDACION INTEGER THCANED
|9 ID.INFRACCION INTEGER (K
{  ID_USUARIO_RECOM NUMBER

FECHA_RECOM DATE
® IDESTADO INTEGER (A
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Esta tabla es para poder llevar un control, realizando un registro cada vez que
el sistema brinde una recomendacion y a futuro poder obtener estadisticas de

cuantas recomendaciones brind6 el sistema.

TR VEHICULO INFRACCION

( TR_VEHICULO_INFRACCION \
&T7 T0_VERICULO INTEGER NN (PR (04) 1
® [ 1D_INFRACCION INTEGER NN (PRO  (ha)
1D_ESTADO INTEGER
AUTORIDAD VARCHAR2 (1 Byeel P
MOTIVO VARCHAR? (1 Byee
NRO_DOCUMENTO VARCHAR? (1 Byt
NRO_REGISTRO VARCHAR? (10 Byte)
COLUMNI VARCHAR? (1 Byee) b
COLUMNS VARCHAR? (1D Byee)
COLUMNS VARCHAR2 (1D Byee)
COLUMNS VARCHAR? (1D Byee
| COLUMNE VARCHAR? (1 Byee)

Como sabemos un vehiculo puede tener varias infracciones y viceversa, una
infraccion puede estar en varios vehiculos, es por ello que se tiene esta tabla
donde se llevar4 el control de cada vehiculo con su(s) respectiva(s)

infraccion(es).
4.4.4 Encuesta a efectivos policiales sobre recomendaciones del sistema

Se realiz6 una encuesta a los efectivos policiales en la unidad de radio
patrullaje para poder conocer su opinion y conformidad con respecto a las
recomendaciones por tipo de requisitorias que brinda el sistema de
reconocimiento de placas vehiculares. La cantidad de efectivos policiales

fueron 20 la cual respondieron el formulario con las 3 preguntas.

La primera pregunta de la encuesta esta relacionada al interés que tiene el
personal policial para que se le recomiende que es lo que se debe realizar una
vez identificado un vehiculo con orden de captura por Delito de Robo o Hurto,
obteniendo como respuesta que un 75% del personal policial encuestado

desea que si se le recomiende una ventana emergente en el sistema.
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Figura 42

Recomendacion por Requisitoria Policial

. Cree usted que se deberia recibir recomendaciones por Requisitoria Policial?
20 respuestas

® si
® No

Fuente: Elaboracion Propia

La segunda pregunta de la encuesta corresponde al interés que tiene el
personal policial para que se le recomiende que es lo que debe realizar una
vez identificado un vehiculo que cuente con requisitoria judicial, la cual se
obtuvo como respuesta que un 90% de los efectivos policiales encuestados
desean que les brinden una recomendacion mientras un 10% no la requiere

debido a que cuentan con constantes capacitaciones.

Figura 43

Recomendacion por Requisitoria Judicial

¢Cree usted que se deberia recibir recomendaciones por Requisitoria Judicial?
20 respuestas

®si
® No

A

Fuente: Elaboracion Propia
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La tercera pregunta de encuesta corresponde al interés que tiene el efectivo
policial de la unidad de radio patrullaje para que se le recomiende que es lo
que se debe realizar una vez identificado un vehiculo que cuente con
Requisitoria Administrativa, la cual se obtuvo como resultado que un 60% de
los efectivos policiales encuestado desean que se les brinde una
recomendacion y 40% no la requieren ya que en Requisitoria Administrativa
existen diferentes motivos la cual la policia no se encarga de procesarlo es la
Municipalidad quien ve los casos, es por ello que el personal policial solo alerta

para que el conductor pueda regularizar su deudas.

Figura 44

Recomendacion por Requisitoria Administrativa

;Cree usted que se deberia recibir recomendaciones por Requisitoria Administrativa?
20 respuestas

® si
® No

Fuente: Elaboraciéon Propia

A través de los resultados obtenidos se muestra que el personal policial
encuestado de la unidad de radio patrullaje tiene un alto nivel de conformidad
con las recomendaciones que se les brindara una vez identificado un vehiculo

con requisitoria en base al proyecto.

119



Rango de Evaluacion
Valor Indicaciones
1 Deficiente
2 Bésica
3 Aceptable
4 Bueno
5 Excelente
CRITERIOS RESULTADOS

Estan de acuerdo con

que s les brinde una

recomendacion en base 4

a una Requisitoria
Policial

Estan de acuerdo con
que s les brinde una
recomendacion en base 2
a una Requisitona
Judicial
Estan de acuerdo con
que se les brinde una
recomendacion en base 4
a una Requisitona
Administrativa

CRITERIOS DE RESULTADOS

Estan de acuerdo con que se les brinde una recomendacion en base a una

Requisitoria Policial - 4.

Estan de acuerdo con que se les brinde una recomendacion en base a una

Requisitoria Judicial — 5.

Estan de acuerdo con que se les brinde una recomendacién en base a una

Requisitoria Administrativa — 4.
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4.5. Pruebas del Sistema

Un manual de pruebaformal que definelos objetivos de calidad,
alcance, funcionales y ambientales a considerar al controlar la calidad del
sistema. La Tabla 12 muestra todos los puntos de control que ejecutara la

funcion.
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Tabla 12.

Plan de Pruebas

Plan de Pruebas

Tipo
Fecha de
Al Modulo ltem de de Descripcion planifica Tester
0 Prueba Prue .,
cion
ba
Desarrollar
el médulo de
reconocimie
nto de El sistema
placas d Bri
vehiculares pue ? | rl,ar/1 .
utilizando Visualizacion visuaiizar los 25/05/202 Moron/pi
1 RFN caracteres erre
Deep de la Placa .
. de la placa a Rodrigue
Learninun P
modelo  de tra,Lves de la z
, Camara.
las camaras
de los
patrulleros
inteligentes.
El personal
Policial
puede Brian
loguearse s
Inicio de en el 25/05/202 MOron/Pi
2 ., RFN . erre
Establecer Sesion sistema con 2 .
- Rodrigue
un servicio las
) Z
web con la credenciales
E-SINPOL de a E-
que traiga la SINPOL
data del El sistema
vehiculo puede :
. Brian
infractor Consultar consultar la Morén/Pi
placa 25/05/202
3 Placaenel RFN identificada 5 erre
E-SINPOL Rodrigue
en el 7
sistema E-
SINPOL
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Mostrar
Placas
4 S0
Requisitoriad
as
Desarrollar
un médulo
ara el
P . Recomendac
envio de iones en
recomendaci .
5 ones a base al Tipo
X de Orden de
realizar en
Captura
base a la
infraccion
detectada.

RFEN

REN

El sistema

puede
mostrar las Brian
requisitorias 25/05/202 Moron/Pi
de la placa 5 erre
consultada Rodrigue
en el Z
sistema E-
SINPOL.
El personal
Policial .
puede B”,an .
visualizar las 25/05/202 MOron/Pi
. erre
recomendaci 2 .
Rodrigue
ones en
Z
base a las

requisitorias.

Fuente: Elaboracion Propia

4.5.1 Inicio de Sesion
Figura 45

CP-1 Inicio de Sesion.

AR NAC,
/ Qo PEp, ° N\

Menvaje del Sistema
E usuario y/o la contraseia no e
vanda

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 46

CP-2 Inicio de Sesion.

Mensaje del Sistema
Debe ingresar w1 usuano.

No soy un robot C‘

Fuente: Elaboracién Propia

Figura 47

CP-3 Inicio de Sesion.

=

Usarie
DSALDIVAR

No soy un robot c

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 48

CP-5 Inicio de Sesion.

oL NAc,
o o"‘ PERy 1’;
Y

, ‘@*

Fuente: Elaboracién Propia

TEST

Nro.

Descripcion

Estado

CP-1

CP-2

CP-3

CP-4

CP-5

CP-6

El sistema debe mostrar un mensaje en
caso el usuario o clave es incorrecto: "El
usuario y/o la contrasefia no es valida"

El sistema debe mostrar el siguiente
mensaje en caso el campo "Codigo" esté
vacio: "Debe ingresar su usuario"

El sistema debe mostrar el siguiente
mensaje en caso los campos de
contrasefia estén vacio: "Debe ingresar
Su contrasefa”

Si el usuario ha ingresado correctamente
Su usuario y contrasefia, el sistema debe
mostrar la informacién correspondiente
para las consultas de placas.

El sistema debe mostrar el siguiente
mensaje en caso no ingrese el
captcha:"Debe marcar la casilla de
reCAPTCHA"

Satisfactorio

Satisfactorio

Satisfactorio

Satisfactorio

Satisfactorio

Satisfactorio
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El mensaje de término de sesion del CP-
1 debe tener una durabilidad de 5
segundos.

4.5.2 Visualizacion de la Placa

Figura 49

CP-1 Visualizacion de la Placa

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 50

CP-3 Visualizaciéon de la Placa.

Fuente: Elaboracién Propia

Figura 51

CP-6 Visualizacion de la Placa.

Fuente: Elaboraciéon Propia
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TEST

Nro.

Descripcion

Estado

CP-1

CP-2

CP-3

CP-4

CP-6

El sistema mostrara en un cuadro
de texto la placa identificada en la
imagen.

El sistema debe consultar la
siguiente placa en caso no
reconozca el de la imagen.

El sistema debe mostrar el cuadro
de texto vacio en caso no visualice
ninguna placa.

Los caracteres arrojados deben
estar compuestos por numeros
guion y letras.

El resultado de la consulta
permanecera hasta mostrar el
siguiente mensaje: “El N° de la
placa del carro es “

Satisfactorio

Satisfactorio

Satisfactorio

Satisfactorio

Satisfactorio
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4.5.3 Consultar Placa en el E-SINPOL

Figura 52
CP-2 Consulta de Placa en el E-SINPOL.

.........

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 53

CP-3 Consulta de Placa en el E-SINPOL

TEST

Nro.

Descripcion

Estado

CP-1

CP-2

CP-3

CP-4

Una vez identificada la placa se hara la
consulta a través del sistema E-
SINPOL.

El personal policial podra visualizar el
detalle de las caracteristicas del
vehiculo consultado a través de una
tabla.

La tabla de resultados no se mostrara
en caso no se encuentre ninguna placa.

El personal policial a través de la tabla
de Resultados podra validar Ilas
caracteristicas con el vehiculo
intervenido.

Satisfactorio

Satisfactorio

Satisfactorio

Satisfactorio

Fuente: Elaboracién Propia
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4.5.4. Mostrar Placas Requisitoriadas

Figura 54

CP-1 Placa Requisitoriado.

Fuente: Elaboraciéon Propia

Figura 55

CP-5 Placa Requisitoriado.

n -
Imprimir

SisPNP | Index

Fuente: Elaboracion Propia
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TEST

Nro.

Descripcion

Estado

CP-1

CP-2

CP-3

CP-4

CP-5

Una Vez haberle dado en el botén
de "Consultar Detalle” debe mostrar
la tabla con el detalle de las
requisitorias.

Al darle en la opcién "Show" podra
indicar la cantidad de requisitorias a
mostrar.

El personal policial podra filtrar la
tabla de requisitorias ingresando un
parametro en el campo "Search".

El personal policial a través de la
tabla de requisitorias podra
visualizar la orden de captura que
tiene el vehiculo consultado.

La informacién se podra exportar
en el formato pdf, Excel, print y
CCV.

Satisfactorio

Satisfactorio

Satisfactorio

Satisfactorio

Satisfactorio
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4.5.5 Recomendaciones en base al Tipo de Orden de Captura

Figura 56

CP-1 Placa Reaquisitoriado.

Recomendacion de Trafico llicito de Drogas

37 Comisariss Lima-Catao
it

Ser conducidoy sl
puesto por la
comisaria del sector
donde se intervino el
vehiculo, posterior a
ello la comisaria lo
pondra en disposicion

del juzgado quien |
solicita esta orden de
captura.

Fuente: Elaboracion Propia

TEST

Nro. ID |Descripcion Estado

Una Vez haberle dado en el boton
de "Ir a Recomendaciones" debe
mostrar la descripcion de la
1 CP-1 [recomendacion en base a la|Satisfactorio
infraccion detectada y el mapa
donde se muestra la comisaria de
Lima y Callao.

Al darle en la opcién "Close" debe

2 CP-2 Satisfactorio
cerrarse la ventana emergente.
El personal policial podra guiarse

3 CP-3 de la recomendacion para Satisfactorio

proseguir con la intervencién del
vehiculo.
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4.6. Cronograma

Figura 57

Cronoarama.
Nombre de tarea v Trabzyzo v Nembres delos recussos v  Costo ¥ | Duracion v Comuerzoe  «
4 1- PLANIFICAR 240 horas 5/5,000.00 30 dias sab 5/03/22
1. Analisis inicial dela 40horas  Analista - Programador $/434.78  Sdias s4b 5/03/22
Situacion
2. Identifiacion de la 72horas  Analista - Programador S/782.61  9dias jue10/03/22
Prodlemtica
3, Definicion de Obj 2d4horas  Analista - Prog d $/260.87  3dias sab 19/03/22
4. Recursos Disponibles  48horas  Analista - Programador §/521.74  6dlas mar 22/03/22
5. Seguimientoy S6horas  Encargado de Seguimiento; S/3,000.00 7 dias lun 28/03/22
Medicion Entrenador;
Encargado de Pruebas
4 11 DISENO 312 horas $/5,000.00 39dias lun 4/04/22
2.1 Preprocesamiento  S6horas  Entrenador; §/2,000.00 7dias lun 4/04/22
Encargado de Seguimiento
2.2 Extraccion de 24 horas Analista - Programador §/250.00 3dias lun 11/04/22
Caracteristicas
2.3 identificacion de 56 horas Analista - Programador 5/583.33  7dias sab 16/04/22
Tecnicas de Machine
Learning
24Implementacionde  112horas  Analista - Programador $/1,166,67 14 dias sab 23/04/22
Librerias y Algoritmos
25Analisisde Errores 6dhoras  Encargado de Pruebas $/1,000.00 8dias dom 8/05/22
11l APLICACION DE 1A 232 hotas $/5,00000 29dias  lun 16/05/22
PROPUESTA
3.1 Integrar el Modelo en S6horas  Analista - Programador $/2,000.00 12 dias lun 16/05/22
el Sistema
3.2 Ejecucion del Sistema 32horas  Entrenador $/500.00  Adias sab 28/05/22
3.3 Entrenamiento del 56 horas Entrenador S/500.00 7dias mié 1/06/22
Algoritmo
3.4Realizar la 48horas  Encargaco de Pruebas; $/2,000.00 6 dias mié 8/06/22
Recopllacion de las Encargado de Seguimiento
Pruebas
4 IV.- RESULTADOS 96 horas §/5,000.00 12dias mar 14/06/22
4.1. Analisis de 40horas  Analista - Programador; $/2,000.00 5dias mar 14/06/22
Resultados Encargado de Pruebas
4.2, Elaboracion de 32horas  Analista - Programador $/1,000.00 4 dias dom 15/06/22
conclusiones
4.3. Cierre de 24horas  Encargado de Seguimiento;  S/2,000.00 3dias jue 23/06/22

Investigacion

Entrenador

Fin

dom 3/04/22
mié 9/03/22
vie 18/03/22

lun 21/03/22
dom 27/03/22
dom 3/04/22

dom 15/05/22
dom 10/04/22
mié 13/04/22

vie 22/04/22

sab 7/05/22

dom 15/05/22
lun 13/06/22

vie 27/05/22

mar 31/05/22
mar 7/06/22

lun 13/06/22
sdb 25/06/22
sdb 18/06/22
mié 22/06/22

sab 25/06/22

marzo 2022 abnil 2022 mayo 2022 Junio 2022 Jullo 2022
2 3|8 3| 3830 28 24 T | AT 2220 2T 128 R0 | ®1AY 16521 26 3| 16 1| 169028 1|26
200 Analista - Programador
Lmllm-l’mgnmador
i Analista - Programador
Analista - Programador
'-‘- 9 " “- g 1t £, R g A, “- =
I 1
 A— dor-Encargado de Seguimi
i lista - Programador

s Analista - Programador

Analista - Programador

LEnﬁmadoanmnba

T Analista - Programador

-

aposto 2022

31

5

L Analista - Programador

—

2 Encargado de Segl E:

Fuente: Elaboracion Propia
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CAPITULO V

RESULTADOS

5.1 Objetivo 1: Identificar placas vehiculares mediante técnicas de Deep

Learning con OCR con un nivel 6ptimo de precision.

Después de haber aplicado técnicas de Deep Learning con OCR, se
realizaron pruebas para evaluar el rendimiento y determinar si esta
funcionando de manera adecuada. En este sentido, se decidié que la opcion
méas adecuada es utilizar la métrica basada en la Precision Global (Overall

Accuracy, OA).

En términos cuantitativos, luego de realizar las pruebas, se obtuvo una
precision del 81.01% al identificar correctamente las placas en todo el proceso
de analisis de la base de datos implementada. Esto significa que se lograron
identificar correctamente 4456 placas de un total de 5500 en el dataset de
prueba. Al examinar la precision por caracter, se encontré que tiene un valor
del 93.44%, lo que indica que se identificaron correctamente 30836 caracteres
de los 33000 posibles. Estas estadisticas revelan que, aunque no todas las
placas se encontraron de manera precisa, no todos los caracteres
identificados estan incorrectos, sino que puede haber uno o mas caracteres
erréneos. La siguiente tabla presenta las frecuencias absolutas y relativas en
relacion con la cantidad de placas identificadas, basadas en el nimero de

caracteres que se identificaron correctamente de todas las placas.
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Tabla 12

Proporcion de placas segun cantidad de caracteres identificados.

Numero de Proporcion de
Numero de Placas Proporcion de las placas
Caracteres Placas segln Acumuladas las placas segun acumuladas
identificados caracteres segun caracteres segun
correctamente identificados caracteres identificados caracteres
por placa correctamente identificados correctamente identificados
(fi) correctamente (LD)] correctamente
(Fi) (Hi)
6 4456 4456 81.02% 81.02%
5 445 4901 8.09% 89.11%
4 276 5177 5.02% 94.13%
3 187 5364 3.40% 97.53%
2 88 5452 1.60% 99.13%
1 34 5486 0.62% 99.75%
0 14 5500 0.25% 100.00%

Fuente: elaboracién propia

La interpretacion de estos resultados es que, si bien se logré una precision
general del 81.01% en la identificacion de placas, hay margen para mejorar la
precision en términos de caracteres individuales. Aunque el analisis muestra
una precision del 93.44% en los caracteres identificados correctamente, esto
indica que aun existe un margen de error en uno 0 mas caracteres dentro de
una placa. La tabla de frecuencias absolutas y relativas nos proporcionara
informacion adicional sobre la distribucion y relacién entre la cantidad de
placas identificadas correctamente y el nimero de caracteres correctamente
identificados. Esto ayudara a comprender mejor los patrones y posibles areas

de mejora en el proceso de identificacion de placas

5.2 Objetivo 2: Reducir el tiempo de identificacion de placas vehiculares
de presuntos infractores con la integracion de técnicas de Deep
Learning y OCR con el actual sistema E-SINPOL de la Direccion de
Tecnologia de lainformacion y Comunicaciones (DIRTIC)

Con respecto al segundo objetivo, se realizé una medicion para determinar los
tiempos promedios que se toman al usar solo el sistema E-SINPOL de
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acuerdo al diagrama ASIS del proceso de identificacion de las placas

vehiculares.
Diagrama ASIS del proceso de identificacion placas vehiculares

Figura 58

As-Is del tiempo de duracion de la intervencion vehicular.

Sistema E-SINPOL

lentificacién de placas vehiculares

Proceso de id,

Efectiva Policial

Fuente: Elaboracion Propia

A continuacién, se presenta el resultado de la toma de tiempos de la forma
ASIS, con la forma tradicional para identificar las placas vehiculares. En ese
sentido, en la figura 64, se observo que las 50 placas analizadas tuvieron una
media de 9 y una desviacién estandar 1.08797 y con valores por encima de
un tiempo de 4 segundos y por debajo de 14 segundos, asimismo, tuvo un
coeficiente Kolgomorov Smirnoff equivalente a 0.185 asociado a un valor de

significancia de 0.000; lo que implica que no se distribuye de manera normal.
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Figura 59
Grafico de lineas de la forma tradicional de 50 placas.
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N° de placas

Fuente: Elaboracién Propia
En consecuencia, en la figura 65, se observé que las 50 placas analizadas
tuvieron una media de 5 y una desviacion estandar 1.39971 y con valores por
encima de un tiempo de 2 segundos y por debajo de 11 segundos, asimismo,
tuvo un coeficiente Kolgomorov Smirnoff equivalente a 0.302 asociado a un
valor de significancia de 0.000; lo que implica que no se distribuye de manera

normal.
Figura 60
Grafico de lineas de la forma TO-BE de 50 placas.
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Fuente: Elaboracion Propia
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La siguiente imagen es el To-Be del proceso de identificacion de placa

vehicular la cual cuenta con el sistema OCR.

Figura 61

Diagrama TOBE del proceso de identificacion placas vehiculares

Proceso de identificacién de placas vehiculares

’H[H }—-[ ey ]—'[] [".‘i::r;;:.;‘ %

Efectivo Policial

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 13

Data recolectada.

ID ASIS TOBE
1 9 4
2 8 2
3 4 6
4 10 11
5 5 6
6 8 5
7 13 4
8 10 6
9 10 5
10 12 5
11 7 4
12 9 4
13 9 5
14 9 5
15 10 5
16 8 5
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17 10 3
18 9 5
19 8 10
20 8 5
21 8 10
22 9 2
23 8 5
24 4 7
25 9 11
26 8 5
27 8 4
28 9 10
29 10 5
30 8 5
31 8 5
32 10 5
33 8 5
34 12 4
35 10 5
36 9 11
37 9 11
38 9 4
39 9 4
40 7 9
41 12 4
42 10 7
43 10 6
44 11 5
45 11 4
46 8 5
47 9 4
48 7 4
49 9 4
50 10 2

Nota. Medicion en segundos.

Por consiguiente, se hizo pertinente la utilizacién de pruebas no paramétricas
para el contraste de hipoétesis entre las formas de deteccién. En la tabla 13, se
observo que la forma ASIS tuvo menor rango promedio (Rp=74.67 M=9) que la
forma TOBE (Rp=26.35; M=6), esta diferencia fue estadisticamente
significativa (p=.000).
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Tabla 14

Prueba de hipadtesis.

Rangos Suma de
Formas - Z p
promedio rangos
ASIS 74.67 3732.50
42.500 0.000
TOBE 26.35 1317.50

5.3 Objetivo 3: Mejorar la fiabilidad de la informaciéon proporcionada a
los efectivos policiales sobre los presuntos vehiculos infractores a
través del reconocimiento automatico de placas vehiculares con la

integracion de técnicas de Deep Learning en OCR al sistema E-SINPOL.

Para comparar la fiabilidad de la informacion que proporciona el sistema sin
OCR y el sistema con OCR se procedioé a tomar una muestra especifica de
vehiculos, con placas variadas y en diferentes condiciones (limpias, sucias,
dafadas, etc.) para asegurar la representatividad de los datos, el mismo

namero, y los mismos vehiculos seleccionados en la via publica durante 15

dias y se obtuvo el porcentaje de error en cada caso.

Figura 62

Identificacion de una placa vehicular

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 63

Diagrama de identificacion de una placa vehicular.

Sistema E-SINPOL

Proceso de recopilacion de informacion

Efectivo Policial

10seg 05 se9

Fuente: Elaboracion Propia

A continuacién, se presenta el resultado de la toma de tiempos de la forma
ASIS, con la forma tradicional para identificar las placas vehiculares. En ese
sentido, en la figura 69, se observé que las 50 placas analizadas tuvieron una
media de 16 y una desviacién estandar 5.11677 y con valores por encima de
un tiempo de 3 segundos y por debajo de 27 segundos, asimismo, tuvo un
coeficiente Kolgomorov Smirnoff equivalente a 0.096 asociado a un valor de

significancia de 0.200; lo que implica que se distribuye de manera normal.
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Figura 64

Tiempo de identificacion en la forma ASIS.
30
25

20

1 3 5 7 911131517 1921232527 2931333537 394143454749
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Fuente: Elaboracién Propia

Figura 65

Diagrama de identificacion de una placa vehicular.

Proceso de recopilacion de informacién
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Fuente: Elaboracién Propia

En consecuencia, se presenta el resultado de la toma de tiempos de la forma

TO-BE, con la forma tradicional para identificar las placas vehiculares. En ese
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sentido, en la figura 71, se observé que las 50 placas analizadas tuvieron una
media de 7 y una desviacion estandar 1.39971 y con valores por encima de
un tiempo de 3 segundos y por debajo de 13 segundos, asimismo, tuvo un
coeficiente Kolgomorov Smirnoff equivalente a 0.163 asociado a un valor de

significancia de 0.002; lo que implica que no se distribuye de manera normal.

Figura 66

Tiempo de identificacién de una placa vehicular de la forma TO-BE.
14
12

10
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“ 6
4
2
0
1 3 5 7 9 11131517 192123252729 31333537 394143454749
N° de placas
Fuente: Elaboracién Propia
Tabla 15

Data recolectada.

ID ASIS-OB3  TOBE-OB3
1 16 8
2 19 7
3 22 7
4 23 7
5 18 6
6 18 7
7 4 7
8 9 10
9 7 12
10 14 5
11 7 9
12 14 7
13 9 3
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14 11 12
15 9 11
16 19 5
17 12 4
18 27 3
19 18 8
20 11 3
21 13 4
22 20 7
23 12 9
24 15 5
25 16 8
26 16 8
27 22 6
28 11 6
29 17 8
30 12 13
31 16 9
32 14 7
33 13 6
34 3 6
35 11 6
36 19 6
37 16 6
38 15 7
39 17 7
40 23 5
41 26 8
42 25 7
43 10 12
44 19 7
45 17 7
46 22 7
47 16 8
48 19 9
49 16 7
50 18 7

Nota. Medicion en segundos.

Por consiguiente, se hizo pertinente la utilizacién de pruebas no paramétricas
para el contraste de hipoétesis entre las formas de deteccién. En la tabla 15, se
observé que la forma ASIS tuvo menor rango promedio (Rp=75.50; M=16) que
la forma TOBE (Rp=25.50; M=7), esta diferencia fue estadisticamente
significativa (p=.000).
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Tabla 16

Prueba de hipadtesis.

Rangos Suma de
Formas . Z p
promedio rangos
ASIS 75.50 3775
-8.645 0.000
TOBE 25.50 1275
Tabla 17

Data recolectada.
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28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
Nota. Medicion de aciertos en caracteres de placas.
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Asimismo, se analizaron los errores de deteccion de las 50 placas mediante
las dos formas de deteccion. En la figura 71, se observo que la deteccion de
la forma ASIS presenta una media movil de 5.0200 con un rango superior
equivalente a 6.9733 y un rango inferior de 3.0667.
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Figura 67

Gréfico de control variable de la forma ASIS.

= ASIS_CB3E

="u UCL=E.9733

8 == Promedio = 5.0200
="w LCL=3.0667

1T 4 7 10 13 16 18 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49

Mivel sigma: 3

Fuente: Elaboracion Propia

Por otro lado, en la figura 72, se observé que la deteccion de la forma TO-BE
presenta una media moévil de 1.8800 con un rango superior equivalente a
4.3216 y un rango inferior de 0.5616. Lo que implica que la forma TO-BE tuvo
menor tasa de error en la deteccion.

Figura 68

Gréafico de control variable de la forma TO-BE.

= TOBI_0B3E

- & UCL=43216

5 == Promedio = 1.8800
="s LCL=-5616

\A AL L
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w

(5]

14 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49

Nivel sigma: 3

Fuente: Elaboracion Propia
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5.3 Objetivo 4: Optimizar el tiempo de aplicacién de sanciones que
realiza el efectivo policial al vehiculo infractor con recomendaciones
automaticas basadas en un sistema de reconocimiento automatico de
placas vehiculares con la integracién de técnicas de Deep Learning en
OCR al sistema E-SINPOL

Para la verificacion del objetivo se logré desarrollar el modulo donde se
brindan las recomendaciones dependiendo de la infraccion detectada, para
gue asi el efectivo policial sepa que acciones tomar con el infractor. También
se le brinda una orientacion en Google Maps con la ubicacién de todas las
comisarias de Lima, de esta manera podran seleccionar la comisaria mas

cercana con respecto a su ubicacion. (Ver Figura 52)

Figura 69

Diagrama de flujo.
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Fuente: Elaboraciéon Propia

A continuacién, se presenta el resultado de la toma de tiempos de la forma
ASIS, con la forma tradicional para identificar las placas vehiculares. En ese
sentido, en la figura 74, se observé que las 50 placas analizadas tuvieron una

media de 180 y una desviacion estandar 33.440 y con valores por encima de
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un tiempo de 100 segundos y por debajo de 240 segundos, asimismo, tuvo un
coeficiente Kolgomorov Smirnoff equivalente a 0.105 asociado a un valor de
significancia de 0.200; lo que implica que se distribuye de manera normal.

Figura 70

Diagrama de lineas de tiempo de la forma ASIS
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Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 71

Diagrama de flujo
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151



A continuacién, se presenta el resultado de la toma de tiempos de la forma
TO-BE, con la forma tradicional para identificar las placas vehiculares. En ese
sentido, en la figura 76, se observo que las 50 placas analizadas tuvieron una
media de 27 y una desviacion estandar 7.735 y con valores por encima de un
tiempo de 10 segundos y por debajo de 48 segundos, asimismo, tuvo un
coeficiente Kolgomorov Smirnoff equivalente a 0.081 asociado a un valor de

significancia de 0.200; lo que implica que se distribuye de manera normal.

Figura 72
Diagrama de lineas de tiempo de la forma TO-BE.
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Fuente: Elaboracién Propia
Tabla 18

Data recolectada.

ID ASIS_OBJ4 TOBI_OBJ4
1 175 32
2 210 26
3 205 24
4 140 36
5 225 27
6 236 19
7 174 26
8 144 21
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9 229 48
10 118 37
11 148 16
12 180 15
13 207 20
14 168 34
15 199 29
16 162 35
17 198 35
18 107 22
19 217 37
20 103 22
21 220 18
22 208 17
23 210 28
24 159 29
25 167 15
26 201 42
27 194 33
28 216 22
29 228 15
30 189 29
31 166 30
32 150 30
33 184 20
34 180 21
35 206 27
36 149 20
37 119 26
38 142 16
39 158 25
40 192 30
41 220 23
42 206 22
43 178 31
44 159 37
45 139 23
46 200 29
47 164 43
48 155 32
49 186 31
50 210 25

Nota. Medicion en segundos.
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Por consiguiente, se hizo pertinente la utilizacién de pruebas paramétricas para
el contraste de hipotesis entre las formas de deteccion. En la tabla 18, se
observo que la forma ASIS tuvo menor media (M=180) que la forma TOBE

(M=27), esta diferencia fue estadisticamente significativa (p=.000).

Tabla 19
Prueba de hipétesis.

Formas M DE t p
ASIS 180 33.440

31.515 0.000
TOBE 27 7.735
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CAPITULO VI

DISCUSION

El objetivo principal del proyecto consistié en la creacién de un sistema web
que habilitara la capacidad de reconocer placas vehiculares mediante las
camaras instaladas en los patrulleros inteligentes, para asi poder mejorar el
proceso de identificacion vehicular; el aporte que nos brinda la inteligencia
artificial en la agilizacién del proceso de identificacion vehicular como se indica
en (Rojas, 2017, pag. 8), en su tesis: “Desarrollo de un sistema de
reconocimiento de placas y su influencia en la deteccion de vehiculos robados
en la municipalidad de San Isidro” es que el reconocimiento de patrones en la
deteccién de caracteres alfanuméricos en un matricula vehicular, ayudara a
disminuir el tiempo para poder encontrar un vehiculo robado mediante las
camaras IP; ya que al utilizar tecnologias de procesamiento de imagenes se
podran saber los caracteres de la placa y de esta manera se agilizara el
encontrar dicho vehiculo robado, en tal sentido, los hallazgos del presente
estudio se alinean con los resultados esperados en la medida que se

implemento un sistema tecnoldgico de reconocimiento eficiente.

Se tuvo como primer objetivo, identificar placas vehiculares mediante técnicas
de Deep Learning con OCR con un nivel 6ptimo de precision, teniendo como
resultado que, hubo un reconocimiento del 81.01% del reconocimiento de
caracteres de la muestra de placas, consignando una precision Optima. De
esta manera, contribuir a la identificacion precisa de vehiculos en tiempo real,
gracias al uso de la tecnologia identificada por (Gamarra & Jorge, 2020), en
el trabajo de investigacion: “Sistema automatizado de monitoreo preventivo de
placas de rodaje para generacion de alertas en tiempo real” son efectivos ya
que podra identificar con mayor precision los vehiculos robados y/o
con matriculas falsas gracias a las camaras instaladas en la Municipalidad,
para que de esta manera puedan utilizar los datos de la placa captura y poder
evaluarlas para predecir las futuras rutas del vehiculo. Por otra parte, se
analizé caracter por caracter para detectar su incidencia en una muestra

especifica, con la premisa de corroborar su precisiobn para evaluar la
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adecuacién de datos agrupados, lo que viene a ser una ventaja considerable
en consideracion a metodos tradicionales y, mas aun, si se actia en conjunto
con el criterio del efectivo policial a cargo (operador) que en base a su
experiencia podra discernir e identificar estos casos donde los delincuentes
apliguen sus técnicas de engafo. En consecuencia, los hallazgos se habian
anticipado con antelacion dado que se estimé un margen abrupto de precision
del sistema TOBE frente al sistema ASIS para determinar la frecuencia de

reconocimiento.

Como segundo objetivo se tuvo, el reducir el tiempo de identificacion de placas
vehiculares de presuntos infractores con la integracion de técnicas de Deep
Learning y OCR con el actual sistema E-SINPOL de la Direccién de
Tecnologia de la informacion y Comunicaciones (DIRTIC), teniendo como
resultado que hubo reduccion estadisticamente significativa en la
identificacion de placas en el formato TO-BE en contraste con la forma
tradicional AS-IS (p=.000). Siendo asi que el aporte que se tiene al brindar
seguridad en la informacion, mediante el uso de tecnologia como se indica en
(Espafia, 2021), en el trabajo de investigacion: “Identificacion de caracteres
en placas de carros colombianos utilizando diferentes técnicas para su estudio
comparativo” es que se debe evaluar la tecnologia que brinde mayor
seguridad, ya que se escogio los sistemas ALPR debido a que los que utilizan
la tecnologia RFID han sido vulnerados, teniendo fallas en el blindaje y
proteccion en el intercambio de datos. Asimismo, los hallazgos coinciden con
el estudio de Rojas (2017), quien identifico que la aplicacién de la inteligencia
artificial permite detectar los patrones alfanuméricos en placas de vehiculos
cuyo pardmetro de eficiencia se establece en torno al tiempo de identificacién
para establecer una rapida consignacion con la base de datos mediante
optimos niveles de usabilidad, interaccion intuitiva y capacitacion; por
consiguiente, el tiempo que demora un aplicativo para detectar los patrones
mediante la integracion de técnicas de Deep Learning y OCR, resulta eficiente
para cumplir con el objetivo de su desarrollo. Por lo tanto, los hallazgos fueron
predichos ya que se esperaba un menor tiempo de espera en la deteccion, lo
que automatiza los procesos de implementacion para brindar informacion

relevante para la toma de decisiones en el sector policial.
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Se tuvo como tercer objetivo, mejorar la fiabilidad de la informacién
proporcionada a los efectivos policiales sobre los presuntos vehiculos
infractores a través del reconocimiento automatico de placas vehiculares con
la integracion de técnicas de Deep Learning en OCR al sistema E-SINPOL.
Teniendo como resultado, que hubo menor nimero de errores en la deteccién
de caracteres en las placas en la forma TO-BE en contraste con la forma AS-
IS, en consecuencia, hubo mayores indices de fiabilidad. Siendo asi que el
aporte y beneficio que se obtiene al brindar recomendaciéon al usuario
mediante el uso de a la tecnologia como se indica en (Belen, 2016) en su
tesis: “Sistema Autbnomo de Recomendaciones para Usuarios de Silla de
Ruedas Motorizada” es que el discapacitado(usuario) obtendra mejora en su
salud como el alivio de la presibn mediante la inclinacion o la salida de
ambientes con alta temperatura y humedad, ya que el sistema le recomendara
realizar ciertas acciones o irse a otro ambiente para no tener estos problemas.
Por consiguiente, estos hallazgos coinciden con los resultados de Gomero
(2017) quien implement6 el DSP para realizar un correcto reconocimiento de
las placas vehiculares, y obtuvo errores por debajo del 7% en la deteccion de
matriculas vehiculares. De esta forma, pudiendo ver que se obtienen muchos
beneficios cuando el sistema brinda correctas recomendaciones al usuario y
este no tiene que discernir tanto tiempo en ver que accién debe tomar ante
esa situacion. Estos hallazgos son esperados en la medida que todo sistema
tiene que ser confiable para reducir el nUmero o tasa de errores en su
medicion o deteccién y, de esta manera, producir mayor precision en su

reconocimiento.

Como cuarto objetivo se tuvo, optimizar el tiempo de aplicacién de sanciones
que realiza el efectivo policial al vehiculo infractor con recomendaciones
automaticas basadas en un sistema de reconocimiento automatico de placas
vehiculares con la integracion de técnicas de Deep Learning en OCR al
sistema E-SINPOL. Los hallazgos indicaron que el tiempo promedio de
respuesta de la aplicacion de sanciones que realiza el efectivo policial al
vehiculo infractor fue menor en la forma TO-BE en contraste con la forma
tradicional ASIS (p=.000) vy tuvieron diferencias estadisticamente

significativas. Los resultados coinciden con lo reportado por Arnedo, Caicedo,
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& Fuentes (2018), quienes establecieron la deteccion de placas repercute en
la materializacion de crimenes en la medida que se detecta las fallas en los
sistemas de seguridad en diferentes puntos criticos empleando un dispositivo
RASPBERRY PI 3 y reconocimiento de caracteres por medio de OCR que
transcribe en texto la imagen de la placa y envia la informacién de manera
automatica a un servidor. Finalmente, con respecto al tiempo en
recomendacion, se identificé que existe una menor tasa en el formato TOBE
lo que constituye un hallazgo esperado dado que el novedoso método de
deteccidn se basa en numerosos entrenamientos para su procesamiento, asi

como simultaneidad del proceso para producir el efecto esperado.
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CONCLUSIONES

1.- Se consiguié una precision general del 81.01% en la identificacion de
placas, hay margen para mejorar la precision en términos de caracteres
individuales de la forma TO-BE en contraste con bajos niveles de precision

general de la forma ASIS.

2.-Se logré desarrollar el médulo de reconocimiento de placas utilizando Deep
Learning, redes neuronales convolucionales y dentro de ello procesamiento
de texto a imagenes; en el cual se pudo identificar los caracteres de la placa
de los vehiculos y de esta manera poder convertirlos a texto para poder
realizar las consultas posteriormente. Asimismo, se comprobo la eficiencia
de la forma TO-BE en el tiempo de reconocimiento frente a la forma
tradicional ASIS.

3.-Se logrd obtener los datos del vehiculo infractor mediante una simulacion
con el servicio de la E-SINPOL, donde se trabajé en un ambiente de
pruebas obteniendo una conexion satisfactoria y se pudo verificar la
fiabilidad de la informacion de los diferentes vehiculos que se consultaron
mediante su placa; y, la forma de deteccion TO-BE tuvo 6ptimos niveles de
fiabilidad (Media movil=4.3216) para la informacién proporcionada a los
efectivos policiales sobre los presuntos vehiculos infractores a través del
reconocimiento automatico de placas vehiculares con la integracién de
técnicas de Deep Learning en OCR al sistema E-SINPOL, frente al sistema
ASIS (Media movil=6.9733).

4.-Se logro desarrollar un médulo donde el efectivo policial (operador) podra
visualizar las recomendaciones en base a las infracciones de las
requisitorias detectadas, de esta manera se pudo disminuir el tiempo
drasticamente en el que un policia se demora en discernir en tomar una

correcta decision; y, hubo un menor tiempo de respuesta de la forma TO-
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BE (M=27 segundos) en la aplicacion de sanciones que realiza el efectivo
policial al vehiculo infractor con recomendaciones automaticas basadas en
un sistema de reconocimiento automatico de placas vehiculares con la
integracion de técnicas de Deep Learning en OCR al sistema E-SINPOL,

en comparacion a la forma ASIS (M=180 segundos).
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RECOMENDACIONES

1.- Implementar camaras con una mayor resolucién para poder realizar un
mejor enfoque en los detalles de la placa que nos permitira diferenciar las
placas falsas o alteradas al momento de identificar dichos vehiculos.
Asimismo, destinar un presupuesto anual para la replicacion de la propuesta
en las distintas sedes de la Direccion de Tecnologia de la informacion y

Comunicaciones (DIRTIC).

2.- Se recomienda continuar empleando el sistema de reconocimiento para
producir una reduccion de tiempo significativo y proporcionar un protocolo de
utilizacion del sistema para su aplicacion en otros entornos de productos y/o

servicios para dotar de ventajas a los seres humanos en su quehacer diario.

3.- El servicio deberia traer la informacion del vehiculo asi este no cuente con
requisitoria para poder brindarle una herramienta mas al operador y comparar
si los datos coinciden con el vehiculo en cuestion, y consolidar la integraciéon
de Deep Learning y OCR en una interfaz con mayor capacidad de
almacenamiento y andlisis de datos en tiempo real mediante su conexion con

Power Bi.

4.- Establecer nuevos modulos para el personal policial que faciliten el
accionar al momento de identificar un vehiculo con delitos graves y consolidar
parametros promedios mensuales para comprobar las oportunidades de
mejoria y reconocimiento de debilidades. Ademas, instaurar nuevos recursos
para su gestiéon mévil para su analisis en tiempo real y compartir informacién

entre los usuarios.
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ANEXOS

-

4

N O 4
g

POLICIA NACIONAL DEL PERU
DIRECCION DE TECNOLOGIA DE LA
INFORMACION Y COMUNICACIONES

OFICINA DE ADMINISTRACION

POLICIA NACIONAL DEL PERU

DIRTIC-PNP OFAD-DIRTIC

EL CORONEL PNP DE LA DIRECTOR DE TECNOLOGIA DE LA INFORMACION Y
COMUNICACIONES PNP, QUE SUSCRIBE:

AUTORIZA

A BRIAN OSWALDO MORON CASANA, CON DNI N° 75914989 Y
PIERRE ALTAFINI RODRIGUEZ ZETA, CON DNI N° 74623041 ESTUDIANTES DE LA
FACULTAD DE INGENIERIA Y ARQUITECTURA DE LA UNIVERSIDAD PRIVADA
SAN MARTIN DE PORRES SEDE LIMA, PARA QUE SE LE BRINDE LAS
FACILIDADES PARA ACCEDER A RECOPILAR INFORMACION ESTADISTICA DE LA
DIRECCION DE TECNOLOGIA DE INFORMACION Y COMUNICACIONES CON
FINES ACADEMICOS.

SE EXPIDE LA PRESENTE A SOLICITUD DE LOS INTERESADOS PARA
LOS FINES PERTINENTES.

SAN ISIDRO, 10 DE FEBRERO DEL 2022.

i

1
OAf222614
RAU NALQO SILVA OLIVERA
CORONEL PNP
DIRBLCTOR DE TEBCNOLOGIA DE LA

INFORMACION Y COMUNICACIONES PNP

ANEXO 1. Autorizacion de la DIRTIC
Fuente: Direccion de Tecnologia de la Informacién y Comunicaciones
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MAYOR INDICE DE VEHICULOS CON PRESUNTOS INFRACTORES

Resistencia a la

del ciundadano

intervencion por parte

Incremento de vehiculos con

Incomodidad para los cindadanos
debido a la mala informacion

requisitorias.

Deteccion tardia de vehiculos con
presuntos infractores

-

BAJO INDICE EN EL PROCESO DE IDENTIFICACION DE VEHICULOS DE LOS PRESUNTOS INFRACTORES A

TRAVES DE LOS PATRULLEROS INTELIGENTES EN LAS DIFERENTES UNIDADES DE PATRULLAJE

1

I

Mala Informacion de los Vehiculos

consultados por el personal Policial

I

Error por
parte del
personal policial
al digitar la placa

Deficiente proceso de actuacion una
vez identificado el vehiculo infractor

I

|

Insuficiencia de Tiempo para

identificar las placas vehiculares

Carencia de
Capacitacion de
los sistemas a
utilizar

Decisiones
lentas una vez
identificado al

infractor

Falta de
experiencia en la
intervencién por parte
de personal Policial.

Dificultad de
identificar los

Dificultad de

identificar los
wvehiculos en wvehiculos que van

a mayor
wvelocidad

sentido contrario

Poca
identificacion
debido a la gran
cantidad de
wvehiculos.

ANEXO 2. Arbol de Problemas
Fuente: Elaboracién Propia
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Anélisis del arbol de Problemas
Evidencias de la elaboracion del arbol de problemas:

¢ Mala Informacion de los Vehiculos consultados por el personal

Policial

Segun el Sub Oficial de 2da Martinez, Bautista (2022) en la Policia
Nacional del Perd, en las diferentes unidades de patrullaje se presentan
diferentes vulnerabilidades , de la cual una de ellas es poder realizar
las consultas de las placas los vehiculos sospechosos el menor tiempo
posible, dado que en muchos casos se presenta que el vehiculo puede
venir en sentido contrario al patrullero o que se encuentre detrds como
también a una distancia mayor a 5 metros, por lo que esto dificulta en
poder realizar las intervenciones con rapidez ya que para ello se
necesita hacer la consulta en el Sistema de la E-SINPOL y si cuentan

con alguna irregularidad prosiguen a la intervencion.
Fuente: Entrevista al Sub Oficial de 2da Martinez Bautista.

e Deficiente proceso de actuacion una vez identificado el

vehiculo infractor

Segun Saldivar (2022) en la actualidad se presenta todavia deficiencia
en la intervencion ya que el personal policial interviene en base a su
criterio y por ende se presentan en muchas ocasiones una vez
identificado el vehiculo requisitoriado muchos de mis compaferos
debido a la falta de experiencia no toman buenas decisiones a la hora

de la intervencion.
Fuente: Entrevista al Sub Oficial de 2da. Diego Saldivar
¢ Insuficiencia de Tiempo para identificar las placas vehiculares.

Segun el Cnel. de la PNP Rubén Jeri Juscamaita (2018) la carencia de
herramientas en la Policia Nacional del Per es uno de los problemas
gue viene arrasando desde afios atras. Y por lo que en los diferentes
departamentos del PerG requiere de recursos para cumplir sus

necesidades de acuerdo con las situaciones.
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Segun el General PNP César Vallejos Mori (2018). El déficit de
personal policial es uno de los problemas mas fuertes que viene

afrontando la Policia Nacional del Peru. (Diario Correo, 2018)
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ENTREVISTA N°1

Dirigido al Sub. Ofc. De 2da Diego Saldivar, encargado de supervisar los

patrulleros inteligentes de la unidad de radio patrullaje.

1.- ¢En la actualidad, cual es el proceso de una intervencion vehicular

segln sus normas establecidas?
Respuesta:

En primer lugar, con respecto a las intervenciones vehiculares trabajamos en
base a las consultas de placas vehiculares en nuestro sistema E-SINPOL para
verificar si cuenta con alguna requisitoria, ya pueda ser por SAT, comercial u
orden de captura, en caso sea uno de ellos, yo como efectivo policial procedo
a intervenir pidiendo sus documentos del conductor y se le lleva a la

dependencia que corresponda.

2.- En que se basan para poder intervenir un vehiculo?
Respuesta:

Para poder realizar las intervenciones vehiculares contamos con un Manual
de Procedimiento de Intervencion Policial de la PNP, por lo que indica que
debemos dar cuenta antes de las intervenciones por si se necesita refuerzo,
durante enviando el DNI y después de la intervencion, indicando que la

intervencion se realiz6 satisfactoriamente.

3.- Cuantos vehiculos interviene en aproximado al dia?
Respuesta:

No se tiene un numero exacto de cuantas consultas se realizan por dia, pero

en aproximado se llegan a intervenir de 20 a 30 vehiculos entre autos y motos.
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4.- Que resultados se obtiene una vez consultada la placa en el sistema
E-SINPOL?

Respuesta:

Una vez consulta la placa vehicular podemos observar en la primera pantalla
si ese vehiculo tiene un problema legal, por lo que te dice que ya tienes que
intervenirlo y ya tienes el vehiculo ahi, en la segunda pantalla te muestra todo
el problema legal que tiene ese vehiculo, que autoridad lo solicita y entre otros
detalles por lo que de acuerdo con ello se le lleva a la dependencia policial
correspondiente si lo amerita. Al abrir la segunda pantalla ya se esta
generando un registro en el ministerio sobre ese caso de quien ha intervenido
a ese vehiculo y si no lo pones a disposicidn te notifican para que puedas dar

tu declaracion del porque no se le llevo a la dependencia correspondiente.

5.- Que otros sistemas utilizan para hacer las consultas? (SOAT, Tarjeta

de propiedad, Luna Polarizadas, Licencia)
Respuesta:

La policia cuenta con una variedad de sistema la cual hay dos principales que
utiliza las unidades de patrullaje que son el E-SINPOL y el SIDPOL, en el
sistema E-SINPOL hacemos consultas de las placas vehiculares para verificar
si tienes requisitoria, orden de captura entre otros, en el sistema SIDPOL
hacemos la consulta del DNI del ciudadano para verificar si cuenta con

requisitoria, denuncias, consulta de datos, etc.

6.- Se puede decir que un vehiculo pude contar con requisitoria?
Respuesta:

Existen 3 tipos de requisitoria en vehiculos. Esta requisitoria por SAT la cual
se le da una alerta a los conductores y no se les procede a llevar a las
dependencias policiales, también esta requisitoria por Comercio que puede

ser por ordenes judiciales que lo puede ordenar los bancos, deudas entre
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otros y por ultimo esta las 6rdenes de captura que puede ser por robo o por

hurto.

7.- Cuales son las deficiencias que presentan en las diferentes

unidades de patrullaje?
Respuesta:

Una de las deficiencias que presentamos es en la parte logistica, la falta y
mantenimiento de equipos, esto conlleva a cuando un efectivo policial esta
plaqueando en su celular muchos dicen que estan en sus redes sociales o
mensajeando, pero lamentablemente no tienen la Tablet operativa para poder
trabajar ahi, inclusive alguno patrulleros no cuentan con Tablet, por lo que se

tiene que hacer una documentacion y es todo un caso engorroso.

Por otro lado, al momento de intervenir hay muchos ciudadanos que no
cooperan a la intervencion diciendo, que por que me intervienes algunos se
ponen agresivos Y el efectivo policial debe tener la capacidad adecuada para

poder lidiar con esos malestares.

ANEXO 3. Entrevista N.2 1
Fuente: Elaboracién Propia
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ANEXO 4. Diagrama AS-IS
Fuente: DIRTIC,2022
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il HD
IR Dome Camera

Full HD
8 Domve Camara

ANEXO 5. Ubicacién de camaras
Fuente: DIRTIC,2022
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ANEXO 6. Tablet de Patrullero Inteligente
Fuente: DIRTIC,2022
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Intelligent Patrol Vehicle

WI-Fi /3G /LTE
GPS

Switch Router

Vehicle Information Reader
TCPAP
_ SERAL L
| External HDD
TCPAP - AUDIO
| NVR
Tablet PC TCPIP
us8

*S®

Fingerprint Full HD Fixed Dome Camera Micro Phone
Reader

ANEXO 7. Infraestructura de equipos
Fuente: DIRTIC,2022
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EIF-H2050IR

EIFHANT(CENTRO) | poSTERIOR, DELANTE)
112,77 1080p CMOS sensor de | 1/2,9” 1080p CMOS sensor de
imagen imagen
Cimara s iial Da/Noche Cierto Di/Noche
WDR(Amplio rango dindmico) | WDR(Amplio rango dindmico)
H.264 Baseline, Main, High H.264 Baseline, Main, High
profile(MPEG-4 parte 10/AVC), | profile(MPEG-4 parte 10/AVC),
Video MIJPEG(Mocion JPEG) MJPEG(Mocion JPEG)
Max 30fps en 1080p Max 30fps en 1080p
Text superpuesto Text superpuesto
Red 10/ 100 Base-T Ethernet 10/ 100 Base-T Ethernet
Kit de desarrollo de software Kit de desarrollo software (SDK)
., | (SDK) disponible disponible
Integracion
Adecuada para ONVIF (Perfil S) zd;f:;f g;ﬁ e
Resistente al vandalismo (IK10) | Resistente al vandalismo (IK10)
Cassal Alimentacion a través de Alimentacion a través de

Ethernet (Power over Ethernet,
PoE)

Ethernet Power over Ethemet,
PoE)

ANEXO 8. Caracteristicas de las Camaras
Fuente: DIRTIC,2022

174




VEHICULOS INTERVENIDOS

LUNES MARTES MIERCOLES JUEVES VIERNES SABADO DOMINGO

ANEXO 9. Vehiculos Intervenidos por Dia.
Fuente: Sub. De 2da. Diego Saldivar
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N Categoria Funciones en detalles

Gestion de POI en el mapa sin conexion
GIS/AVL (utilizando el mapa en linea ¥ el sin conexidn)

l G]S - - g - - .
Informacion de eventos (Utilizando el mapa en linea/sin
coneExion)
Navegacion (Utlizando el mapa en linea/sin conexion
Ingresar (Utlize el escaner de huellas)

2 RENIEC
Mostrar resultados (Obtenga el codigo de TVNI)
E-SINPOL (Unlice ¢l codigo de DNI)

Acceso a la base de

1

- dato de la PNP SIDPOL
El intranet de PNP
Momtoreo local

4 CCTV Monitoreo distante (Utnhzando 3G/46G o WiF1)
Backup de video, dato de audio

Lectar de Ia Monitoreo local (informacion de vehiculo)
5 informacion de
vehiculo Monitoreo distante (informacion de vehiculo)

Mandar/recibir SMS (Unlizando 3G)

f SDs, SMS
Mandar/recibir SDS (Utilizando Tetra)

) MDD Gestion de los dispositivos moviles

B Svslem login Ingresar (utilizando ¢] escanear de huellas)

ANEXO 10. Funciones de los sistemas

Fuente: DIRTIC,2022

176




ORGANIGRAMA DE LA REGION POLICIAL LIMA 2021

I 1
DIVISION REGIONAL DE | DIVISION DE POLICIA |
INTELIGENCIA LIMA COMUNITARIA

SECRETARIA
1

[ T T T DEFARTAMENTC OE FROTECCION

T
- DE NIR0 B ¥ ADDLEICENTER
ﬂmlg:gﬁ?: o UNIDAD DE | OFICING DE | | LA O 1L A | ‘ UNLIAL CERIMAL e || UKIDAD DE | ngﬁ'ﬁ Ty r——
A COMUNIC. E IMAGEN EL BQUEDA
JURIDIGA v EMSENEA
DEPARTAMENTD DE
s - AMALIEIE DEFARTAMENTD DE JONTAT
rENELLCGAL ARESTRATIVG B i VECHMALEE

DEPARTAMENTO DE
COMTRAINTELIBENCIA

DEFARTAMENTD DE FROGRAMAT Y
PROYECTOS DE
CIUDADARA

UNIDAD DE
TRAMITE
DOCUMENTARID

T [
DIVPOL DIVPOL DIVPOL

| e T
|m¢m-s.m.nm| i

ithic &
St el Mar € [T

I I | I | [ 1 I L
DIvPOL DIVPOL DIVPOL DIVPOL DIvPOL DIVRPOL DIVPOL DIVPOL DIVPOL DIVPOL DIVPOL
NORTE 1 NORTE 2 NORTE 3 CENTRO 1 CENTRO 2 OESTE ESTEL ESTE2 SUR1 CHOSICA HUACHO BARRANCA HUARAL
JEFOED DEFUNESP
BARRANCA
it L G |mmm~.dma. Uhe fima Dt Corcandu || Dt La Victaria Cistit B vt it [ o Sann i || Civtita g || Distrh Choribis | | Dwise VAT, | | et |-s-a P i || | [ | | |
PP | i S [ cPi-imac A" | [COIPdurmarnan A ] (CPAP-ta Victuria *8° || GNP Brafa A7 CPNPZiratu “A” |W5-R-Ml-‘ﬂ'|| CoNP-Lince A" | EPRP-Couritin A7) | CPNPGMLT, “A" | [P90-Sam vt 7| [oPniPdan Amuria e | £pnpChuica 5 | - buacha 4" | | EPNP-Barrana A7 e Huara
it || coiayen 8| s o | [ an v 0 || oohaguin | bons-rscrasavmson | e e = — I | ,_‘_|M5-nhl| TP DF FAMILIA | | CPNP- DE FAMILA - Lmuurm\m
P " P r . - { . || Dt mperial Zanlshs I =
| +] ¥ | (e : i3 | iy | T re— | T | erev—— | i | rerr— oo :‘x ||f-""5-'lL | T r—r | T
T n [EPHP-E) Wi B | PR Ugaries Santa Clara *B . - —— ara
o Ponre | | P i . FERETRSTI | ey | IS [ T v | e e v Dt ks | PP Maucans
e | il powy | e —— | T T T |
9 E—— T -t by Diikiea S.1M. T = T
T I ]
= = op-c. i 1 viga in A" — = an 3
E il | e | i | Eeesrrese P—— Ewa— | | | [ i | e [ iaens e | [P St i
[oP s Ermd o' — - oy L = = E | L | EPh-Lame Aral B |
T FAP-San M. Purren " | fFPHP-San Caprtane | PP M. Cararen "I Dt Lo Melina | Bt S Bord | foop-amgiona 1% T
e | e e —|[ hraiain | [T tamina T || Dt Calirge 1‘
= P-Lerenla B CPHPan Pordra 0 | [ Distite San Mgl || EPUP Burpdar [Ty | st | R o = |
CoriP-Carabaylia A" | [EPNP-Sats Luarmila '] T - . T ”_-_‘ mml,,,,,-‘ |
T Eares ot | NPt | [P0 Borbencin 81| CONP Palornina 5 |48 tl emaie"8] | comannn Mgt 2 | i Laigunch || CPH-Sama Felia %) SRR | i MES. M O | [ st V| [P P ]
e - ,_|_| NP Mararg K - o | e | || | oW | [ P ] [ | - -
T ,_'_|l e — PRI, T \—
™ | Lk | T EPHP-Huiehipa "2 preeo | s | e |nwm..|lu all o | —
| T | P St | i 1 | (7 =
e St i B i urbatiren ima e || s . - 2 I | =L .
e | [werie ] e ] ] ——
Distritu A Y | — '_5_| Ty | Dairies Alauca |
CPPBarmarcn E g 3
pr— T - iy = TN Mals B ||r.vm:.m||uu.-c |

CPNP-Cakabuis T

CPH Canapuakea

ANEXO 11. Organigrama
Fuente: Informacion brindada por unidad de 105 PNP
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Filtro de bisqueda

Placa U98E4 Mator Serie
Marca Color Ao
Faterno Materno Hombres
Persona RUC
Juridica

Ho se encontraron registros. ‘

ANEXO 12. Consulta de Placa en el E-SINPOL
Fuente: Informacion brindada por unidad de RADIOPATRULLAJE-COBRA
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sonsulta vigente

iltro de busqueda

Placa A8n241 Motor Serie
Marca Color Aflo
‘aterno Matemo Nombres
ersona RUC
luridica

Buscar | Limpiar

Resultados

Placa Placa - . - Mot
; ! Marca Modelo Nro Serie Nro Motor Tipo Color Afio Clase \
Actual  Original i = ik ‘ P : ¢ *  Robado

@, |ABN241 |ABN241 |TOYOTA NCP580057163 |1NZC548143 BLANCO | 2007 No

WAGON

WAGON

ANEXO 13. Consulta de Placa con Requisitoria en el E-SINPOL
Fuente: Informacion brindada por unidad de RADIOPATRULLAJE-COBRA
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wal se guarda las caracteristicas del vehiculo.

528 : Piscs Marca
o |ABN241 Ong ABN241 | | TOYOTA
1o | SUCCEED WAGON fIES  STATION WAGON | Afo (2007

et | INZC548143 senie 'NCP580057163 | estor [BLANCO
ust [GASOLINA Clase |

isitorias de vehiculos.

Fecha : Nro Nro : Fecha
Doc Autoridad Maotivo Discas to Registro Demandante Demandado Secretario Registro Estado
3-JUZGADO OE VR |
s0.02.. |INVESTIGACION -E@:‘g" [OF-17:2016 15.02
2017 |PREPARATORIA- | o |28- 538 2017 | VIGENTE
LIMA, LIMA, IJJPN/SPN 10:44:44
\DROGAS |
LIMA { | ! |
3 JUZGADO DE | |
\0.02. INVESTIGACION | e 22.02-
PREFARATORIA- [JUDICIAL (017-20710 954 (EL ESTADD e [ANAYA 2007 | VIGENTE
2017 IESPINOZA
LIMA, LIMA, VILCA 161232
LIMA
Fecha Transferencia Tipo Propietario Apellidos y Nombres Direccion Distrito

Generar Reporte || Cancefar |

ANEXO 14. Detalle de Placa con Requisitoria en el E-SINPOL
Fuente: Informacién brindada por unidad de RADIPATRULLAJE-COBRA

180



ACTA DE REUNION 1

Propésito de la reunién: | CONOCER EL FUNCIONAMIENTO DE LAS ACTIVIDADES EN LA UNIDAD DEL
105
Lugar: Av. Espania 400, Cercado de Lima 15001
Fecha: 07/02/2022
ASISTENTES CARGO / EMPRESA FIRMA

BRIAN MORON CASANA Estudiante de la
USMP
£
PIERRE RODRIGUEZ ZETA Estudiante de Ia
USMP @ : g ¢

"CRNL. RAFAEL MORON DIAZ Jefe de la unidad de
. 105
7
DEFINICIONES 7
7
Orden del Dia Referencia a actas
de reunién previas

1.- Conocer el funcionamiento de las actividades en la unidad del | Ninguno
105.

Acuerdos

1.- Entrega de informacion necesaria a los miembros de equipo.
2.- Comunicacién con la unidad de la DIRTIC para tener acceso a la informacion.
Identifica cuestiones planteadas

1. Informacion de la PNP sobre las actividades de la unidad de 105.
2. Problemas frecuentes en las diferentes actividades de las unidades de patrullaje.

Qué fue logrado

1.- Conocimiento de la deficiencia en una intervencion policial.
2.- Reunién programada con la DIRTIC.

ANEXO 15. Acta de Reunion N° 1
Fuente: Elaboracion Propia
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ACTA DE REUNION 2
Propésito de la reunién: | AUTORIZACION PARA EL ACCESO DE LA INFORMACION
Lugar: Av. Espana 323, Cercado de Lima 15001
Fecha: 10/02/2022
ASISTENTES CARGO / EMPRESA FIRMA
" BRIAN OSWALDO MORON CASANA Estudiante de la USMP
o
PIERRE ALTAFINI RODRIGUEZ ZETA | Estudiante de la USMP s

CRNL. RAUL ARNALDO SILVA | Director de Tecnologia
OLIVERA de la Informacién vy
Comunicaciones
o e
Orden del Dia Referencia a actas
de reunién previas
1.- Autorizacién para el acceso de la informacion Ninguno

Acuerdos

1.- Entrega de informacidn necesaria a los miembros de equipo para la investigacion.

2.- Visitas a las diferentes unidades de patruliaje para recopilar informacién.

Identifica cuestiones planteadas

1.
2. _Informacién de los equipos que usan en los patrulleros inteligentes.
3. Informacion del organigrama de la PNP

Qué fue logrado

de la Tesis.

1.- Autorizacién firmada por el Cml. De la DIRTIC para el acceso de informacion para la investigacion

ANEXO 16. Acta de Reunion N° 2

Fuente: Elaboracion Propia
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ACTA DE REUNION 3

Propésito de la reunién: | CONOCER EL PROCESO DE LA INTERVENCION VEHICULAR.
Lugar: Jaime Bauzate y Meza, La Victoria 15033
Fecha: 18/02/2022
ASISTENTES CARGO / EMPRESA FIRMA
BRIAN MORON CASANA Estudiante de la USMP Qr: w
PIERRE RODRIGUEZ ZETA Estudiante de la USMP m
SUB DE 2DA. DIEGO SALDIVAR Supervisor de la Unidad .
de Radio Patrullaje- @
Cobra
Orden del Dia Referencia a actas
de reunién previas
1.- Conocer el proceso de la intervencion vehicular. Ninguno
Acuerdos

1.- Entrega de informacién necesaria a los miembros de equipo sobre el proceso de la intervencion
vehicular.

2.- Entrega de informacion del proceso de consultas en el sistema E-SINPOL y SIDPOL
Identifica cuestiones planteadas

Informacién detallada de la intervencién vehicular.

%
2. _Informacién del sistema E-SINPOL y SIDPOL
3. _Informacién de los equipos con los cuentan los patrulieros inteligentes.

Qué fue logrado

1.- Conocer las deficiencias en el proceso de intervencién vehicular.

2.- Conocimiento del procedimiento de consulta en el sistema E-SINPOL y SIDPOL.

ANEXO 17. Acta de Reunion N° 3

Fuente: Elaboracion Propia
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Uso de Informacion y la Ley de Proteccidén de Datos Personales

Su aplicacion determina que se evite que los datos personales sean
utilizados indebidamente, que se respeten los derechos de los duefios de
los datos y que se garantice una expectativa razonable de privacidad.

Ademaz me comprometo a respetar todos los 40 Articulos de la Ley de Proteccidn de
Datos Perzonales 29733 que se muestran a continacion:

Articulo 1. Objeto de la Ley

Articulo 2. Definiciones

Articulo 3. Ambito de aplicacién

Articulo 4. Principio de legalidad

Articulo £. Principio de consentimiento

Articulo 6. Principio de finalidad

Articulo 7. Principio de proporcionalidad

Articulo 8. Principio de calidad

Articulo 9. Principio de seguridad

Articulo 10. Principio de disposicion de recurso
Articulo 11. Principio de nivel de proteccion adecnado
Articule 12, Valor de los principios

Articulo 13, Alcances sobre el tratamiento de datos personales

Articulo 14. Limitaciones al consentimiento para el tratamiento de dates
personales

Articulo 15. Flujo transfronterizo de datos personales

Articulo 16. Seguridad del tratamiento de datos personales
Articulo 17. Confidencialidad de datos personales

Articulo 18. Derecho de informacion del titular de datos personales
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Articulo 19. Derecho de acceso del titular de datos personales

Articulo 20. Derecho de actualizacion, inclusion, rectificacion ¥ supresion
Articulo 21. Derecho a impedir el suministro

Articulo 22. Derecho de oposicion

Articule 23. Derecho al tratamiento objetivo

Articulo 24.- Derecho a la tutela

Articulo 15. Derecho a ser indemnizado

Articule 26. Contraprestacién

Articulo 27. Limitaciones

Articule 28. Obligaciones

Articule 29. Creacién, modificacion o cancelacién de bancos de datos personales
Articule 30. Prestacion de servicios de tratamiento de datos personales
Articulo 31. Cédigos de conducta

Articulo 32. Organo competente y régimen juridico

Articulo 33. Funciones de la Autoridad Nacional de Proteccion de Datos
Perzonales

Articulo 34. Registro Nacional de Proteccion de Datos Personales

Articulo 35. Confidencialidad

Articulo 36. Recursos de la Autoridad Nacional de Proteccion de Datos Personales
Articulo 37. Procedimiento sancionador

Articulo 38. Infracciones

Articule 39. Sanciones administrativas

Articulo 40. Multas coercitivas

Para mayor detalle ingresar al siguiente enlace:

http:amaw pom. gpob peltransparenciaResol ministeriales/2011/1ev-29733 pdf

R
b

DI 44434033

ANEXO 18. Proteccion de Datos Personales
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