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Resumen del tema 

Este trabajo monográfico está basado en un prototipo de sistema de control de 

acceso mediante reconocimiento facial y reconocimiento de placas vehiculares los 

cuales se han trabajado en un lenguaje de programación que facilite los métodos a 

utilizar, en este caso, se ha realizado el trabajo en Python mediante el uso de varias 

librerías para la creación de redes neuronales las cuales se van a encargar de realizar 

el proceso de aprendizaje para su posterior reconocimiento de las personas y también 

para la detección de imágenes en las placas vehiculares. 

El sistema de detección se puede explicar desde la lógica de programación 

basado en una entrada, luego una Blackbox (caja negra) que se encarga de realizar 

los procesos y posteriormente una salida. 

Basado en lo anteriormente mencionado, la entrada será una imagen del rostro 

captada mediante una cámara la cual será capturada usando “métodos” de las 

distintas librerías de Python tales como open CV, Tensorflow. Estos nos ayudarán a 

la detección de las imágenes y la captura de las mismas. 

Luego estas imágenes serán procesadas mediante DSP (digital signal 

processing) para hacer más liviana la imagen, enmarcarla, detectar bordes para así 

recopilar características del rostro a reconocer. Todo esto es logrado por la red que es 

la que está actuando por detrás de todo el sistema la cual está elaborado mediante la 

librería de Keras. Este sistema de redes convolucionales es el más óptimo para 

trabajar imágenes y videos. Como salida saldría la persona detectada, en este caso 

es el reconocimiento facial. 

Lo mismo ocurre para las placas. Estas tienen una imagen de una placa como 

entrada, se establece un parámetro similar de detección de imágenes las cuales 

tendrán que reconocer números y letras dejando así por un lado todo el resto de 

información de la imagen la cual es inútil y podría considerarse como basura puesto 

que cargaría la red convolucional de información que no nos interesa. Como resultado 

tenemos la detección de letras y números los cuales son los datos de importancia al 

analizar la placa. Esto es montado en una tarjeta de desarrollo para pruebas Raspberry 

pi.  
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Introducción 

Para el siguiente proyecto se desarrolló una arquitectura de red neuronal llamada red 

siamés o red gemela. Esto fue con el objetivo de realizar una comparación con una 

imagen de entrada mediante una cámara, más una imagen guardada como referencia, 

para encontrar similitudes. 

Toda la programación se implementó en un prototipo montado en una Raspberry Pi 5 

que tiene por objetivos el realizar la validación o reconocimiento de características 

biométricas, en este caso el rostro. De igual modo, para la detección de placas 

vehiculares se usó un código el cual detecta el rectángulo de la placa y posteriormente 

extrae el número de la placa. Como punto adicional, se envían los datos a una base 

de datos que emplea NoSQL; es decir, una base de datos no estructural la cual se 

eligió que fuera MONGODB, ésta mantendrá la información almacenada en un 

servidor, información la cual se puede acceder remotamente solo con la validación de 

la dirección ip a la cual apunta el servidor, mediante el programa especial visual para 

BD. 

Se abordaron las definiciones y las técnicas usadas para este proyecto, al igual que 

las observaciones, entre ellas los resultados. También se hizo mención de técnicas, 

algunas librerías y algunos métodos de programación. La información presentada 

pretende ser lo más óptima. En algún punto las definiciones serán llamadas y se 

adicionó mayor profundidad a alguna de ellas para explicar algunos fenómenos, el 

tema de redes neuronales es muy amplio y el estudio de estos mismos conlleva al 

conocimiento de muchos conceptos, conceptos que muchas veces al aprender pueden 

llegar a ser frustrantes. 
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Antecedentes 

El uso de herramientas que permiten un análisis y registro de rostros, es un nuevo 

campo de desarrollo que permite el facilitar al acceso o confirmación de individuos, 

esta herramienta se ha desarrollado a medida que la tecnología crece, los principales 

antecedentes que se encontraron a nivel tanto nacional e internacional son: 

Nacional 

Se desarrolló una aplicación web la cual permitía reconocer por medio de la webcam 

los rostros de los estudiantes, para facilitar el reconocimiento sobre los estudiantes 

presentes, para apoyar a los docentes. De la universidad UNAN-León (2020) [ Cerros 

C, Gabriel F, Reyes Dávila, Norvin E, Munguía, Carlos G. Aplicación web para 

evaluaciones en línea con reconocimiento facial utilizando la librería face-api.js en 

apoyo a la docencia. 

Esta monografía realizar guías de laboratorio enfocadas en el procesamiento de 

imágenes, brindando los algoritmos necesarios para comprender la estructura y filtros 

para una imagen, implementa raspberry pi, como computador. De la universidad UNI-

Central (2016) Pavel F. A A. se tiene Desarrollo de un sistema de reconocimiento de 

imágenes utilizando Raspberry Pi y MATLAB® que contribuya al aprendizaje del 

tratamiento digital de señales). 

Internacional 

Esta monografía estudia el comportamiento de la tecnología que se utiliza en el Kinect, 

tanto reconocimiento de voz, reconocimiento de gestos y reconocimiento facial. De la 

universidad San Carlos Guatemala se tiene: Guía del funcionamiento de tecnologías 

de reconocimiento de Kinect (Martínez V. Pedro P. 2017)  ,  

Esta monografía se tiene que se desarrolló un sistema de reconocimiento facial el cual 

verifica en tiempo real si las personas que entran a las instalaciones, forman parte de 

la base de datos, de las personas que laboran ahí. De la universidad Tecnológica de 

Panamá se tiene: Implementación de un sistema de control de acceso basado en 

reconocimiento facial (Poveda. Merchán, F. 2016 

Repositorio Internacional (Latinoamericano) 

http://repositorio.cnu.edu.ni/Author/Home?author=Cerros+Ch%C3%A9vez%2C+Gabriel+Francisco
http://repositorio.cnu.edu.ni/Author/Home?author=Cerros+Ch%C3%A9vez%2C+Gabriel+Francisco
http://repositorio.cnu.edu.ni/Author/Home?author=Reyes+D%C3%A1vila%2C+Norvin+Efren
http://repositorio.cnu.edu.ni/Author/Home?author=Mungu%C3%ADa+Garc%C3%ADa%2C+Carlos+Giordanie
http://repositoriosiidca.csuca.org/Author/Home?author=Mart%C3%ADnez+Valenzuela%2C+Pedro+Pablo
http://repositoriosiidca.csuca.org/Author/Home?author=Mart%C3%ADnez+Valenzuela%2C+Pedro+Pablo
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Lo que se realiza en esta tesis es un sistema de control de acceso usando el 

reconocimiento facial de manera experimental para mejorar el control de acceso a los 

estudiantes para los laboratorios de la universidad. De la universidad de Perú se tiene: 

Sistema de reconocimiento facial para el control de acceso de estudiantes a los 

laboratorios de la FIIS-UNAC, (Yañez N, Margarita L.2019). 

Esta tesis muestra las técnicas para mejorar y modificar imágenes, filtrando, y de este 

modo obteniendo los datos de las placas vehiculares, que se desean analizar. Del 

instituto politécnico nacional de México se tiene: Reconocimiento de placas 

vehiculares, (Jose,L,D,M 2010).  

Esta tesis tiene como objetivo apoyar a empleados de tiendas a reconocer ciertos 

artículos, herramientas mediante el procesamiento de imágenes de open cv, la 

tlapalería es un tipo de tienda en donde venden artículos de ferretería, pinturas o 

artículos de albañilería. De la universidad autónoma de México se tiene 

Reconocimiento de objetos utilizando OpenCV y Python en una Raspberry pi 2 en una 

tlapalería (2017)  

Se utiliza el procesamiento de imágenes, para el reconocimiento facial de personas 

para el control de acceso con una efectividad del 85% a una distancia de 1.5 metros, 

fue implementado en la facultad de la universidad para evitar la inseguridad, fue 

ejecutado en raspberry pi. De la universidad de Venezuela se tiene SISTEMA DE 

SEGURIDAD BASADO EN RECONOCIMIENTO FACIAL UTILIZANDO UNA 

RASPBERRY PI (2017), Sousa Karina Mora. 

Esta tesis abarca sobre la generación de alertas, para un auto móvil cuando se acerca 

un usuario que no está registrado en el sistema, hace uso de gps, datos, y de una 

aplicación de mensajería, en este caso telegram, para enviar las alertas y de una base 

datos, al igual que Google maps, para registrar los recorridos. De la escuela politécnica 

de Ecuador se tiene “DISEÑO E IMPLEMENTACIÓN DE UN SISTEMA DE 

SEGURIDAD Y ALERTA PARA VEHICULOS, BASADO EN RECONOCIMIENTO 

FACIAL Y LOCALIZACIÓN GPS, EN UNA RASPBERRY PI B PLUS. ”( HENRY P,E,P, 

2016),  
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Justificación 

 

La creación del prototipo facilita el acceso más fluido de estudiantes en el Recinto 

Universitario Simón Bolívar de la UNI. El fácil y rápido acceso permite evitar la 

aglomeración de personas en la entrada del recinto, esto debido a que se desea 

complementar el sistema de acceso por carnet, y brindar una alternativa que permita 

el ingreso de los estudiantes en el caso de no portar su carnet. El costo del desarrollo 

del dispositivo será bastante reducido en comparación con el precio que existe en el 

mercado de dispositivos embebidos en reconocimiento facial que ofertan muchas 

empresas enfocadas en el ámbito de seguridad. Del mismo modo, al no haber un 

sistema de seguridad ni cámaras en el campus, se pretende contar con esta 

herramienta la cual permite tener un registro de las personas que ingresan y ayudar a 

la disminución de pérdidas materiales que se pueda dar en los diferentes espacios de 

la universidad, provocado por el acceso a personas con intenciones de hurtar lo ajeno.  

Existen diversas bibliotecas en el lenguaje de programación de Python que nos 

permiten y a la vez, facilitan trabajar herramientas para programar y desarrollar una 

inteligencia artificial capaz de detectar imágenes y detectar a las personas mediante 

facial recognition. Estas librerías pueden ser Tensorflow-, Open-cv, Pytorch…etc. 

Estas herramientas mencionadas facilitan la manipulación de arreglos de datos 

manipulación de grandes valores numéricos, obtención de imágenes, captura de 

imágenes, procesamiento digital de señales (DSP) para reducir el tamaño de las 

imágenes mediante la eliminación de ruido y valores innecesarios de la captura 

mediante la cámara; también, facilitan la creación de redes neuronales capaz de 

realizar el aprendizaje de la IA. 

Como estudiantes de ingeniería electrónica de esta Alma Mater se pretende realizar 

este estudio mediante los principios de programación y de detección de imágenes y 

rasgo biométricos, un área que puede ser desarrollada en la carrera. El uso de técnicas 

para el procesamiento de señales digitales nos permite tener la posibilidad de mejorar 

la calidad de las imágenes mediante el filtrado de la señal y eliminar el ruido provocado 

por la digitalización. 
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Objetivos 

 

Objetivo general 

 

• Elaborar un prototipo de control de acceso estudiantil mediante reconocimiento 

facial y control de acceso vehicular mediante reconocimiento de placas. 

Objetivo específico 

 

• Desarrollar un prototipo de reconocimiento facial y detección de imágenes 

implementando la tarjeta de desarrollo Raspberry pi y cámara. 

• Usar un código que será usado para reconocimiento facial y el reconocimiento 

de placas vehiculares. 

• Configurar una base de datos para generar un registro de cada una de las 

actividades de entrada estudiantil y de entrada vehicular. 

• Estructurar un servidor para el registro de los datos que se obtienen y así tener 

acceso a estos. 
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Marco teórico 

Inteligencia artificial 

La inteligencia artificial o (IA) por sus siglas en español o (AI) por sus siglas en inglés 

(Artificial Intelligence), es una tecnología que permite que las computadoras simulen 

la inteligencia humana (IBM, s.f.) y las capacidades humanas para resolver problemas, 

por si sola o empleando otras tecnologías, la IA puede realizar tareas que de otro modo 

solo podrían ser resueltas por humanos (AWS, 2023), por ejemplo, al adicionarle 

sensores se logran aplicaciones como:  

Asistentes digitales, Asistentes de Voz, Guías Por GPS, Vehículos autónomos, 

herramientas de inteligencia artificial Generativa, estas al adicionarles prompts, tales 

como ChatGPT de open Ai.  

 

 

 

 

 

Ilustración 1 Representación de los diferentes modos conceptos de Ia representados en matriohkas. (Francisco Alonso, Sf) 

recuperado de : https://www.futurespace.es/redes-neuronales-y-deep-learning-capitulo-1-preludio/ 

Machine learning 

Machine learning o (Aprendizaje automático) es una sub rama de la inteligencia 

artificial (IA) (Data Science, s.f.) y la informática, se centra en el uso de datos y 

algoritmos para imitar la forma en la que aprenden los seres humanos, (IBM, s.f.) el 

Machine Learning o abreviado (ML) consiste en dejar que los algoritmos aprendan 

patrones (Patterns) en conjuntos de datos (Inputs) los cuales pueden ser (Textos, 

Números, Imágenes o datos de estadística). 

El Machine Learning o “non-Deep” depende mucho de la intervención humana para 

aprender, esto debido a que los seres humanos deben de declarar las jerarquías de 

los datos, por lo cual se traduce como datos más estructurados y mayor dependencia 

para el entrenamiento de los datos  (AWS, 2023). 

https://www.futurespace.es/redes-neuronales-y-deep-learning-capitulo-1-preludio/
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Deep Learning 

El Deep Learning o (DL) es un subcampo de la inteligencia artificial, a su vez el 

Deeplearning es un es subcampo del Machine Learning, el aprendizaje profundo o DL 

se refiere a una red neuronal compuesta por más de tres capas, que incluyen capa de 

entradas y salida y capas ocultas, se le considera un aprendizaje profundo. 

El DeepLearning se diferencia con el machine learnig además del tamaño de la red, 

con respecto a las capas que usa en la automatización de características, lo que 

permite una mayor escalabilidad y menor intervención humana. 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 2 Modelo de DeepLearning (IBM, SF) recuperado de : https://www.ibm.com/mx-es/topics/artificial-intelligenc 

Frameworks 

Un Framework o marco de trabajo es una plantilla para desarrollar softwares de 

manera rápida y eficiente (ebac, 2023), se podría decir que un Framework es un 

conjunto de herramientas, bibliotecas y normas que facilitan la creación de un Software 

por ende para cualquier desarrollo a futuro no se tendría que partir desde cero, 

Titulo.sf. (DIGIZONES LAB) . El Framework Utilizado en este trabajo monográfico 

es TensorFlow 

Dataset 

Un Data-set es un conjunto de datos que “habitualmente” están estructurados, se 

podría decir que una tabla de SQL sería un dataset, teniendo las columnas como una 

variable las filas representando diferentes registros, esta unión de filas y columnas 

junto con los valores conforman el dataset (The Data School , 2024 ). 

https://www.ibm.com/mx-es/topics/artificial-intelligenc
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Un Dataset, puede estar compuesto por datos como: texto, números, imágenes, 

videos, registros de eventos, etc. Estos datos se almacenan y se recopilan con el 

propósito de ser analizados, tomar decisiones o entrenar modelos de machine 

Learning (The Data School , 2024 ). 

Son fundamentales, para el entrenamiento de datos en modelos de inteligencia 

artificial, cuanto más grande sea el data set será mejor el rendimiento en el 

cumplimiento del modelo de inteligencia artificial (Cañadas, 22) (Navarro, 

KEEPCODING, 2024). 

Imagen  

Una imagen no es mas que una matriz de valores matemáticos los cuales reciben el 

nombre de Pixeles, los pixeles (Picture Element) es la unidad más pequeña de una 

imagen, los pixeles contienen dentro de su estructura los conocidos llamados como 

sub-Pixeles, los cuales permiten que una imagen de manera informática se pueda 

representar los canales son: RGB (RED; GREEN; BLUE) estos son los colores 

primarios de los cuales se pueden formar todos los colores del espectro. 

  

 

 

 

 

 

Ilustración 3 Vision computarizada (Negi, 2022) recuperado de: https://medium.com/@chawthirisan/spatial-vs-frequency-

domain-a-guide-to-image-interpretation-d9c16b129b3f el 26 de junio del 2024 

RGB 

RGB (Red, Green, Blue) son los colores primarios estos permiten representar una 

imagen a color también conocida como representación cromática. (Porto, 2022), en 

programación para el uso de imágenes los modelos mas usados son RGB, para 

imágenes a color, declarando 3 canales y Escala de grises. 

Por ejemplo:  
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En programación, se pueden mandar a llamar cada uno de los canales y de este modo 

trabajarlos como pixeles individuales, o directamente se define el canal con el cual se 

quiere trabajar como los siguientes: Rojo  = (255, 0, 0 ), Verde= (0,255,0),  

Azul(0,0,255). 

 

 

 

 

 

Ilustración 4 computarizada (Negi, 2022) recuperado de: https://medium.com/@chawthirisan/spatial-vs-frequency-domain-a-

guide-to-image-interpretation-d9c16b129b3f el 26 de junio del 2024 

Escala de grises 

La escala de grises es la representación de un solo canal en ese canal se tiene blanco 

y negro, con la característica que cada pixel contiene un byte de información, de tal 

modo que puede haber colores negros (0), colores obscuros claros (100) y el color 

blanco al llegar al final de byte (255). 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 5 Vision computarizada (Pérez, 2022) recuperado de: https://www.elvisualista.com/2016/05/05/que-es-un-mapa-de-

bits-1/ el 15 de Julio del 2024 

Escala de blanco y negro 

La escala en blanco y negro a diferencia de la escala de Grises, lo que hace es tomar 

solamente dos posibles valores (Bit) blanco para los más altos (255) y negro para los 

más bajos (0), se podrá ver en la siguiente Ilustración 6, es por ello que los modelos 

para visión computarizada usualmente se trabajan en escala de grises, dado a las 
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ventajas que la escala provee. También es válido destacar que una forma de ver la 

escala de blanco y negro es como un bit encendido y un bit apagado. 

 

 

 

 

 

Ilustración 6 Vision computarizada (Pérez, 2022) recuperado de: https://www.elvisualista.com/2016/05/05/que-es-un-mapa-de-

bits-1/ el 15 de Julio del 2024. 

Open CV 

OpenCV es una biblioteca libre de visión artificial originalmente desarrollada por Intel, 

openCV significa Open Computer Vision (Visión Artificial Abierta). Desde que apareció 

su primera versión alfa en el mes de enero de 1999, se ha utilizado en una gran 

cantidad de aplicaciones, y hasta 2020 se la sigue mencionando como la biblioteca 

más popular de visión artificial. Detección de movimiento, reconocimiento de objetos, 

reconstrucción 3D a partir de imágenes, son sólo algunos ejemplos de aplicaciones de 

OpenCV. 

Redes neuronales 

Las redes neuronales también conocidas como redes artificiales (ANN), o redes 

simuladas (SNN), son un subconjunto de machine learning y constituyen el eje de los 

algoritmos del Deep-Learning sf (IBM, n.d.), son un modelo computacional el cual tiene 

el propósito de asemejar o emular los procesos que realiza el cerebro humano, 

específicamente las neuronas orgánicas, para reconocer patrones, clasificar datos y 

predecir eventos a futuro sf (Mathworks (Matlab(, n.d.). 

 

 

 

 

https://es.wikipedia.org/wiki/Biblioteca_(programaci%C3%B3n)
https://es.wikipedia.org/wiki/Software_libre
https://es.wikipedia.org/wiki/Visi%C3%B3n_artificial
https://es.wikipedia.org/wiki/Intel_Corporation
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Ilustración 7 Imagen de una Neurona orgánica, (Universidad de Guanajuato, 2022) recuperado de : 

https://blogs.ugto.mx/rea/clase-digital-2-bases-biologicas-de-la-conducta/ 

El perceptrón 

Las redes neuronales están formadas por nodos de capas, cada nodo tiene la 

capacidad de interconectarse entre si mismos, teniendo que pueden interconectarse 

entre cada neurona. 

El perceptrón es una neurona artificial o unidad de red neuronal, es el que realiza 

ciertos cálculos al igual que aprendizaje (ICHIPRO, 2024), es el componente básico 

de las redes artificiales, el perceptrón es un modelo simplificado de la neurona real que 

se intenta imitar matemáticamente.  

 

 

 

 

 

Ilustración 8 Imagen de Un perceptrón, (Ichy.pr, sf) recuperado de: https://ichi.pro/es/que-es-un-perceptron-conceptos-basicos-

de-las-redes-neuronales-216397265290640 

 

Un perceptrón se puede representar matemáticamente como una sumatoria de la 

multiplicación de los pesos por las entradas más una función de activación. 

 

 

https://ichi.pro/es/que-es-un-perceptron-conceptos-basicos-de-las-redes-neuronales-216397265290640
https://ichi.pro/es/que-es-un-perceptron-conceptos-basicos-de-las-redes-neuronales-216397265290640


 

12 
 

 

 

 

 

 

Ilustración 9 Función matemática de Perceptrón (Ichi.pro, 2024) recuperado de: https://ichi.pro/es/perceptron-explicacion-

implementacion-y-un-ejemplo-visual-66582574588625 

El perceptrón consta de tres componentes, La entrada, los pesos y la función de 

activación (Redes Neuronales Artificiales , 2023). 

Como se puede apreciar en la ilustración 8, se tiene al perceptrón al cual tienen unas 

entradas llamadas 𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, estas entradas se les conoce como capa de entrada, se 

conectan al perceptrón o neurona artificial, y este lo que hará será multiplicar los pesos 

por las entradas y realizar una sumatoria de los demás datos que ingresan a la 

neurona. 

Como se puede apreciar en la fórmula:  

𝑍= Salida, Output. 𝑍 =  ∑ 𝑋𝑖 ∗ 𝑊𝑖𝑛
𝑖=0  en donde se tiene que 𝑋𝑖 representa las entradas 

y que 𝑊𝑖 representan los pesos, esto se puede apreciar mejor en la siguiente imagen: 

 

 

 

 

  

 

Ilustración 10 Imagen de perceptrón (Data Science Team,202) recuperado de: ¿Perceptrón? — Aprendizaje automático — 

DATA SCIENCE 

Dentro de esta Ilustración se puede apreciar los datos de entrada, la sumatoria que 

se realiza, dentro de la sumatoria está implícito la multiplicación de los pesos por las 

entradas y antes de pasar a la salida está una función o condición de activación 

https://ichi.pro/es/perceptron-explicacion-implementacion-y-un-ejemplo-visual-66582574588625
https://ichi.pro/es/perceptron-explicacion-implementacion-y-un-ejemplo-visual-66582574588625
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llamada Función de activación que es la que permite que bajo ciertas condiciones se 

active o no se active la neurona en dependencia del modelo al cual se haya entrenado 

esta misma. 

Peso 

Peso también conocido como parámetro, son valores que se asocian con las 

conexiones de neuronas, cada conexión de neurona tiene un peso, los pesos son los 

valores que se añaden a la entrada de la neurona, por ejemplo, en la ilustración 10 

se puede ver que primero están los datos de entrada y después están los pesos o 

Weight. 

Los pesos representan las fuerzas de la relación de entradas y salida de una red, al 

ajustar los pesos durante el entrenamiento, el modelo aprende a asignar la importancia 

adecuada a cada característica, mejorando su capacidad para hacer predicciones. 

Ejemplo: Si se requiere detectar un correo de Spam, se puede entrenar un modelo 

con ejemplos y este modelo será supervisado por lo cual, el peso podría verse ajustado 

cada que se encuentre la palabra “Gratis”, dado a que este encontrara la mayor 

cantidad de características de manera automática, por lo cual, en base a los ejemplos 

y la supervisión de estos mismos las neuronas a entrenar, podrán corregir, sus valores, 

hasta ajustarse a una salida parecida a la cual se le entreno, y poder realizar 

predicciones de hasta un 99.98 % de efectividad. 

Segundo Ejemplo: 

Imaginemos que tenemos que crear un modelo de Machine Learning, entrenando una 

red neuronal, que sea capaz de valorar los precios de los autos, para este caso 

solamente se le darán dos ejemplos:  

• Año del equipo. 

• Modelo del Equipo. 

El modelo del equipo en correlación con el año del equipo, podrían dar un valor al auto, 

a menos que sea un auto coleccionable o único, se podría estimar que mientras más 

viejo el auto, menos valor tenga y mientras más reciente mayor valor tenga, por lo cual, 

apenas se den los datos para la detección, los pesos del año se dispararan. 
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Esto pasara también con el modelo, si es un modelo de Colección al ser más antiguo, 

el valor aumentara. 

Las redes neuronales (ANN) están compuestas de los siguientes elementos, capas de 

entradas, capas ocultas y capas de salida. Se tiene que cada elemento de una capa 

sea de entrada, oculta o de salida es una neurona.  

Función de activación 

La función de activación (Ver Ilustración 10) es un elemento esencial para diseñar una 

red Neuronal la elección de la función de activación proveerá el control completo sobre 

el proceso de entrenamiento del modelo de Red (Team, 2021).  

La función de activación es un filtro que funge como limitador o umbral, para los 

resultados de salida, de la neurona, modifica el valor de salida o limita este mismo, 

antes de ser enviado a otra neurona, las funciones de activaciones harán que las 

neuronas sean no lineales. 

La función de activación recibe un valor de entrada y se encarga de devolver una salida 

que corresponde a la decisión o el peso determinado a partir de la entrada, la función 

de activación es una combinación de información que transporta, esta misma que 

proviene de los sesgos y pesos las funciones de activación pueden ser Lineales o no 

Lineales  (Team, 2021). Se ejecutan por cada red y por cada Neurona. 

Una red neuronal sin una función de activación es un modelo de regresión lineal 

clásico, la función de activación realiza la transformación no lineal de la entrada lo que 

le hace capaz de aprender y realizar tareas más complejas. 

Para elegir la función de activación dependerá de la tarea que se esté ejecutando, 

como se puede ver en la siguiente Ilustración, esta ayuda en resumir las funciones 

más comunes usadas para problemas de: Regresión y Clasificación. Cabe destacar 

que este modelo, no toma en cuenta múltiples funciones de activación que existen a 

día de hoy. 
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Ilustración 11 Que tipo de modelo usar según la necesidad, (Machine Learning, 2021) recuperado de: 

https://topbigdata.es/como-elegir-una-funcion-de-activacion-para-el-aprendizaje-profundo/ 

Tipos de funciones de activación 

Se tienen la siguiente lista de funciones de activación, todas y cada una de estas tienen 

funciones básicas y útiles para diferentes esquemas y tipos de redes neuronales, para 

este trabajo se estará abordando solamente 3, Lineal, Sigmoidal, Relu, dado a que 

estas son de las más importantes, cabe destacar que existen diferentes y nuevas 

funciones de activación, la mayoría son derivaciones de las antes descritas, por lo cual, 

no se ahondara en este documento sobre ellas. Se mencionan a continuación algunas: 

Función Lineal, Función Sigmoidal, Función Relu. 

Función lineal 

La función lineal es la que da el mismo resultado de la entrada a la salida. 

 

 

 

 

 

  

Ilustración 12 Función de Activación Lineal (Cristina Ortega, s.f.) recuperado de: 

https://www.questionpro.com/blog/es/modelos-de-machine-learning/ 
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Se puede apreciar en la Ilustración 12 que la entrada va directo conectado a la salida 

no pasa por ningún filtro, este tipo de modelos para activación de Perceptrones es útil 

para tareas como las conversiones de grados Celsius a Fahrenheit, al igual que las 

estimaciones de predicciones para el valor de un hogar como posibles cambios en la 

bolsa de valores. 

Se utiliza cuando se requiere mayormente, prever una salida numérica constante. Otra 

manera gráfica de comprender la función lineal es la siguiente, se tienen dos grupos a 

procesar por la red neuronal, ambos grupos según la forma que se tienen, pueden ser 

intervenidos por una función lineal, teniendo el siguiente resultado: 

 

  

 

 

 

 

Ilustración 13 Clasificación de Datos con una función de activación Lineal (Francisco Alonso, sf) recuperado de : 

https://www.futurespace.es/redes-neuronales-y-deep-learning-capitulo-2-la-neurona/ 

Como se puede observar en la figura 13, la función lineal es muy buena, para datos 

de entrada y salida, como conversiones numéricas, de temperatura o el cálculo de 

valor de propiedad. 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 14 Conjuntos de Datos No Lineales (Francisco Alonso, sf) recuperado de: https://www.futurespace.es/redes-

neuronales-y-deep-learning-capitulo-2-la-neurona/ 
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En dependencia de la cantidad de datos, que se tengan y se requieran tratar se pueden 

utilizar más neuronas, y el resultado será el que se puede observar en la Ilustración 

14. 

¿Pero qué pasa si se tiene la siguiente distribución de datos? 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 15 Conjuntos de Datos No Lineales (Francisco Alonso, sf) recuperado de: https://www.futurespace.es/redes-

neuronales-y-deep-learning-capitulo-2-la-neurona/ 

Para este tipo de escenarios a la neurona, se le haría prácticamente imposible 

solucionar este esquema no lineal, se pueden incluir múltiples neuronas, para obtener 

un resultado aproximado, pero no es lo más adecuado computacionalmente hablando 

y no se llegará al resultado esperado, es debido a esto, que existen otros modelos de 

funciones de activaciones para estas funciones de activaciones se usan las no lineales. 

 

 

  

 

 

 

Ilustración 16 Distribución de datos con Neuronas lineales y Distribución de datos con Neuronas no lineales (Francisco Alonso, 

sf) recuperado de: https://www.futurespace.es/redes-neuronales-y-deep-learning-capitulo-2-la-neurona/ 

Por ejemplo, en la siguiente ilustración 16, se tiene como se comportaría una red con 

función de activación Lineal vs el resultado que tomaría una red no lineal. 



 

18 
 

Función sigmoide 

La función sigmoide lleva todos nuestros valores entre (0, 1). Por lo tanto, se usa 

especialmente para modelos en los que tenemos que predecir la probabilidad de algo, 

ya que utilizamos 0 como 0% y 1 como 100%, esto obedece a procesos de 

Normalización de datos. 

 

La función es diferenciable, es decir, podemos encontrar la pendiente de la curva 

sigmoidea en dos puntos cualesquiera. Además, la función es monótona, pero la 

derivada de la función no lo es. 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 17 Función Sigmoide, (Machine Learning 2024) recuperado de: https://topbigdata.es/como-elegir-una-funcion-de-

activacion-para-el-aprendizaje-profundo/ 

Función Relu 

La función ReLu o unidad lineal rectificadora, es la función de activación más utilizada 

en el mundo en estos momentos, ya que se utiliza en casi todas las redes neuronales 

convolucionales o de Deep Learning, la ventaja más significante de Relu, es su función 

de velocidad de convergencia acelerada estocástica o Stochastic Gradient 

Descent (SGD), que indica que tan rápido está aprendiendo la neurona, en 

comparación con las funciones Sigmoide y tangente Hiperbólica,  

En la función Relu todos los valores Negativos se vuelven ceros, mientras que los 

demás valores se vuelven 1, esto computacionalmente hablando es de gran ayuda, 

dado a que descarta la mayoría de los valores y solo toma los que son positivos o llegan 

a cierto grado de accuracy 

 

https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_gradient_descent
https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_gradient_descent
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Ilustración 18 Función de Activación Relu (Ichi.pro, sf) recuperado de: https://ichi.pro/es/7-funciones-de-activacion-populares-

que-debes-conocer-en-deep-learning-y-como-usarlas-con-keras-y-tensorflow-2-43657675202534 

La gran fortaleza de Relu se convierte en parte en su gran debilidad, esta velocidad de 

aprendizaje Stochastic Gradient Descent (SGD), puede hacer que los pesos de las 

neuronas, estén oscilando entre sus valores más óptimos, por lo cual esto puede causar 

que algunas de las neuronas que no alcancen estos valores (Óptimos), simplemente 

jamás serán usadas y quedaran “Muertas”, lo cual es una gran debilidad el tener 

neuronas muertas. 

Backpropagation 

BackPropagation o (Propagación hacia atrás) es un método que utilizan las redes 

neuronales durante el entrenamiento con el objetivo de minimizar los errores 

(Tecnologia, 2023) y entender las pérdidas (Fernández, 2022) son capaces de 

identificar patrones de datos incompletos o arbitrarios y encontrar una solución más 

adecuada. 

El algoritmo de Backpropagation se usa para entrenar una red neuronal artificial a 

través de un método llamado regla de la cadena (Tecnología, 2023) cada paso hacia 

adelante que hacen las neuronas durante el entrenamiento después de cada paso, 

backpropagation hace un paso hacia atrás, mientras ajusta los parámetros de los 

modelos (Pesos y sesgos). 

Se utiliza usualmente para entrenar modelos multicapa, Back Propagación se compone 

de 6 fases principales: 

 

https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_gradient_descent
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1. Elección de entrada y salida. 

2. Configuración. 

3. Cálculo de error. 

4. Minimización de errores. 

5. Actualización de parámetros.  

6. Modelado para la predicción. 

Es un método de Gradientes, que implementa la regla Delta que compara el resultado 

deseado con el resultado real (  = ai(deseado) - ai(observado)). Se suele calcular el 

error cuadrático medio y se utiliza para su ponderación más precisa cuando se 

retroalimenta a la red. 

  

 

 

 

Ilustración 19 (Sushma 2023) https://www.linkedin.com/pulse/neural-network-back-propagation-sushma-krishnamurthy 

Overfitting y Underfitting 

Overfitting y Underfitting, son los principales y comunes problemas en Machine 

Learning (Dev, 2024), se tienen como la principal causa de obtener malos resultados, 

se pueden traducir del inglés Overfitting y Underfitting como “Sobre-Ajuste” y “Sub-

Ajuste”. (NA8, 2017), el Overfitting y Underfitting ocurren durante el entrenamiento de 

Machine y Deep-Learning, esto debido a un bajo rendimiento del modelo, (THE 365 

TEAM, 2023). 

Overfiftting 

El Overfitting o Sobre ajuste, se produce cuando el modelo es complejo y se ajusta 

demasiado a los modelos de entrenamiento, se podría entender como la manera que 

nuestro modelo se enfoca tanto en los datos de entrenamiento, que no permite 

adaptarse a un nuevo aprendizaje (THE 365 TEAM, 2023), de tal modo que el modelo 

sobre analiza los datos y tiende a memorizar los patrones de entrenamiento, para 

comparar los datos de entrada (Navarro, 2024) 
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Underfitting 

Underfitting o sub entrenamiento, se tiene que este error ocurre, cuando no se tienen 

los suficientes datos, para el entrenamiento del modelo. 

Solución a la problemática de Underfitting y Overfitting. 

Se debe de encontrar un equilibrio en donde el modelo de Machine Learning 

DeepLearning, no incurra en overfitting o underfitting, para evitar esta problemática se 

encontraron diversas soluciones entre ellas, es dividir el modelo donde una parte del 

Dataset se envía a entrenar y la otra parte que es desconocida, se envía para test o 

train (entrenamiento), del modelo y poder ajustar los valores, para optimizar el modelo 

de machine learning. 

Usualmente el modelo utilizado es 80/20 en donde 80% es el porcentaje de datos a 

entrenar y 20% es el porcentaje de datos a probar (Test). 

Ilustración 20 (C Fuente Trail, 2025 ) recuperado de : 

https://es.sourcetrail.com/pit%C3%B3n/pi%C3%B1%C3%B3n/overfitting-vs-underfitting-gu%C3%ADa-completa-con-

se%C3%B1ales-causas-y-soluciones/ 

Como se puede apreciar en la figura 20 se tienen 3 ejemplos Underfitting, el modelo 

es muy simple por lo cual, no se logra el objetivo, para evitarlo se requiere aumentar 

mas el dataset, para el Overfitting, es un sobre entrenamiento, memoriza cada punto 

y este modelo predice resultados deficientes, con muy alta varianza, para el modelo 

robusto es el de en medio mantiene un buen sesgo y varianza, de igual manera existen 

muchos ejemplos aconsejables para evitar el Overfitting. 

https://es.sourcetrail.com/pit%C3%B3n/pi%C3%B1%C3%B3n/overfitting-vs-underfitting-gu%C3%ADa-completa-con-se%C3%B1ales-causas-y-soluciones/
https://es.sourcetrail.com/pit%C3%B3n/pi%C3%B1%C3%B3n/overfitting-vs-underfitting-gu%C3%ADa-completa-con-se%C3%B1ales-causas-y-soluciones/
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Ilustración 21 Consejos para evitar el Overfitting (Zoumana, 2024) recuperado : 

https://www.datacamp.com/es/tutorial/introduction-to-convolutional-neural-networks-cnns 

Red neuronal convolucional 

Las redes convolucionales, conocidas como Convolutional Neural Networks (CNNs), 

son una clase de redes neuronales profundas que han mostrado un rendimiento 

sobresaliente en tareas de reconocimiento de imágenes y procesamiento de señales. 

(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). Para la red neuronal convolucional existen 

ciertos componentes los cuales son esenciales en este diseño de IA. 

La red convolucional está inspirada en cómo funciona el córtex visual del cerebro de 

los organismos biológicos, las redes convolucionales permiten extraer patrones y 

características de las imágenes (KEITA, 2024).. 

Como se puede apreciar en la Ilustración el cerebro humano existen diferentes áreas 

las cuales se encargan del registro de datos visuales, de tal manera que existe un 

córtex dedicado a patrones, líneas y todas estas funciones se unen a un final córtex 

para producir una imagen final. 
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Ilustración 22 Vision computarizada (García, 2023) recuperado de: 

https://www.researchgate.net/publication/382882639/figure/fig3/AS:11431281269742886@1722905715790/below-illustrates-

the-layered-architecture-of-the-human-visual-cortex-which-served-as.ppm el 15 de Julio 

 

Neuronas complejas 

La capa más compleja o capa V2, se encarga de extraer los patrones de las capas 

sencillas, estas se encargan de la detección de diferentes formas, y estas se van 

especializando en base a las conexiones de las capas anteriores (Simples), estas 

pueden agrupar mejor la información para encontrar formas  (Sotaquirá, 2019). 

Agrupación 

El cerebro agrupa primero características como Líneas tanto verticales y horizontales 

y después las neuronas complejas agrupan formas y figuras, para después unirlas y 

poder dar un resultado de lo que se está viendo. 

En la capa V4, las neuronas, ya tiene la capacidad de detectar figuras, en el caso de 

los rostros, tales como narices, ojos, cejas, bocas,  (Sotaquirá, 2019). hasta llegar a 

una combinación en donde se tiene la reconstrucción de todos estos filtros teniendo 

como resultado una imagen (Ringatech, 2021). 

El sistema de visión biológico para poder comprender lo que se está viendo, adiciona 

más neuronas simples y complejas hasta formar una imagen. 
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Ilustración 23 Ringatech Redes convolucionales https://www.youtube.com/watch?v=4sWhhQwHqug 

¿Cómo logran las redes convolucionales extraer las características? 

Las redes convolucionales, pese a tener estos principios biológicos estas a diferencia 

de los humanos, lo que ven son pixeles, por lo cual para poder ellas extraer las 

características de una imagen y poder comprender si esta se trata de un borde, líneas, 

curvas ETC, se aplica una técnica matemática llamada convolución. 

La convolución es una técnica matemática, que se utiliza usualmente para el 

tratamiento de señales, se trata de una operación matemática que permite la 

combinación de dos señales, en otras materias como tratamiento de sistemas digitales 

de señales se emplea para conocer que le pasara a una señal al pasar por un 

dispositivo o filtro. 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 24 Convolucion completa https://digitalia.home.blog/2025/01/13/redes-neuronales-convolucionales-el-poder-

detras-del-reconocimiento-de-imagenes/ 

https://digitalia.home.blog/2025/01/13/redes-neuronales-convolucionales-el-poder-detras-del-reconocimiento-de-imagenes/
https://digitalia.home.blog/2025/01/13/redes-neuronales-convolucionales-el-poder-detras-del-reconocimiento-de-imagenes/
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 Capas convolucionales 

Las capas convolucionales aplican filtros (kernels) sobre la entrada para generar 

mapas de características. La operación de convolución permite a la red extraer 

características locales y aprender patrones importantes en los datos (LeCun, Bengio, 

& Hinton, 2015). 

• Filtros/Kernels: Son matrices de pesos que se entrenan para detectar 

características específicas en la entrada, como bordes y texturas. 

• Stride: Define el paso con el que se mueve el filtro sobre la entrada. 

• Padding: Añade bordes a la entrada para controlar el tamaño del mapa de 

características resultante (O'Shea & Nash, 2015). 

 

El proceso de convolución se encarga de revisar una imagen pixel por pixel, pero 

tomando en cuenta los pixeles de alrededor, de esta manera es que al pasar un filtro 

de convolución por una imagen, puede hacer una comparativa según el núcleo del filtro 

de convolución y se pueden tener diferentes resultados.  

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 25 RINGATECH 2021 RECUPERADO DE :https://www.youtube.com/watch?v=4sWhhQwHqug 

Núcleo o kernel de convolución 

Para poder extraer las características de una imagen se emplea lo que se le conoce 

como núcleo o filtro, los valores del filtro son valores definidos por el programador, al 

igual que cuanto espacio se podrá mover, el núcleo puede ser de un tamaño de 3x3 



 

26 
 

Ilustración 25 

como se puede apreciar en la figura de arriba, o directamente de valores mayores, se 

utiliza en base a la información que se requiere obtener o filtrar. 

El filtro Multiplica los valores que contiene en su interior con los valores de la imagen 

así logrando obtener un resultado en donde se pueden extraer características y se 

puede reducir una imagen hasta su estado más eficiente. 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 26 Ringatech 2021 recuperado de : Capas convolucionales 

 

Como se puede apreciar en la figura 26, el núcleo contiene valores con los cuales ira 

multiplicando la imagen, y sumando los resultados, al realizar esta acción el kernel o 

núcleo, se puede desplazar por toda la imagen realizando operaciones matemáticas 

pixel por pixel, para poder extraer los datos más significativos o transformar los datos 

una vez pasado el filtro. 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 27 Convolucional Filtros: (Udemy 2025) recuperado de:  https://www.datacamp.com/es/tutorial/introduction-to-

convolutional-neural-networks-cnns 
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Ilustración 28 FILTROS DE CONVOLUCION RINGATECH 2021 recuperado de: 

https://www.youtube.com/watch?v=4sWhhQwHqug 

En la figura 27 se puede apreciar el movimiento del kernel para filtrado, y el resultado 

de este mismo en una imagen reducida. 

Filtros de convolución 

Al variar el contenido en el kernel se pueden obtener diversos resultados, resultados 

como la misma imagen, enfoque, un degradado, sobreexposición, entre otros efectos.  

 

 

 

 

 

 

 

Como se puede apreciar en la ilustración se tiene que al pasar un filtro con valor en el 

centro 1, el resultado es el mismo, esto dado a que, si se mueve el filtro, pixel por pixel 

se logra obtener el mismo resultado. 

Para la red neuronal lo que más interesa es encontrar, los bordes, líneas y figuras 

como se puede apreciar en la siguiente ilustración, todo esto se logra mediante los 

filtros, también se pueden obtener otros resultados. 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 29 Filtro de convolución Bordes Ringatech 2021 recuperado de: 

https://www.youtube.com/watch?v=4sWhhQwHqug 
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Ejemplo de filtro 

A continuación, se muestran el anteriormente mencionado con una prueba hecha por 

nosotros. A la izquierda se observa la imagen de entrada en escala de grises y a la 

derecha la imagen filtrada. 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 30 filtro de convolución prueba local 

Ahora se muestra otra imagen filtrada y en escala de blancos y negros para la 

obtención de líneas verticales y horizontales las cuales son las que permiten 

determinar la forma del objeto o persona a detectar en cuestión. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 31 Filtro de convolución 

Elementos para filtraje de redes convolucionales  

Padding 

El padding es una propiedad para adicionar 0 en los espacios en donde no existe 

información (espacios vacíos por los filtros de convolución) , esto con el objetivo de 
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mantener el mismo tamaño de la imagen y que esta no se vea reducida(Sotaquira, 

2019) . 

 

Ilustración 32 Padding funcionamiento de una red convolucional 

Como se puede apreciar en la imagen este es el resultado de pasar por un filtro de red 

convolucional, la imagen se reduce, pero aumentan los filtros, si se desea mantener el 

mismo tamaño de imagen de entrada con salida entonces se debe de usar padding. 

Strides 

Los strides son los movimientos que realiza el kernel entre cada iteración, movimientos 

que puede ser laterales o de arriba abajo, el valor de stride (salto) determina cuantas 

posiciones se puede mover el filtro de convolución, por ende puede determinar el 

tamaño final de la imagen resultante (Rodríguez, s.f.). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 33 Strides padding 
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Ilustración 32 

Capas de pooling 

Las capas de pooling reducen la dimensionalidad de los mapas de características, 

disminuyendo la complejidad computacional y destacando las características más 

importantes. Los tipos más comunes son: 

• Max pooling: selecciona el valor máximo en cada ventana de la entrada 

• Average pooling: calcula el valor promedio en cada ventana de la entrada. 

Max pooling 

Es una técnica que se aplica de submuestreo el cual su tarea es reducir la resolución 

de los datos de entrada por ejemplo, si se tiene una imagen a tratar una imagen de 

4x4, si se aplica un maxpooling de 2x2, se tendrá una imagen resultante de 2x2. 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 34 Max-Poooling Ejemplo grafico 

Por otro lado, si se tuviera el mismo tamaño de Maxpooling de 2x2 en una imagen 6x6, 

el resultado seria 9 ventanas o filtros obtenidos de 2x2. 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 35 Maxpooling con tamaño 2x2 
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Stacking 

Es el apilamiento de imágenes resultantes proveniente de los filtros aplicados de 

convolución. Por ejemplo:  

Si se tiene una imagen de entrada de 6x6, y se usan 10 Kernels de 3x3, con strides de 

1, sin padding, se obtendrá el siguiente resultado: 

 

 

 

 

Ilustración 36 Explicación del Stacking 

Raspberry pi 

La Raspberry Pi es una serie de microcomputadoras de bajo costo y tamaño reducido 

desarrolladas por la Fundación Raspberry Pi en el Reino Unido. Estas computadoras 

están diseñadas para promover la enseñanza de ciencias de la computación y la 

programación básica en las escuelas y en los países en desarrollo. Desde su 

lanzamiento inicial en 2012, las Raspberry Pi han ganado popularidad entre los 

entusiastas de la electrónica y la programación debido a su versatilidad, bajo costo y 

la gran comunidad de usuarios y desarrolladores que las respaldan. 

Características Clave de la Raspberry Pi 

Hardware  

• Procesador: Utiliza procesadores ARM; la potencia varía según el modelo, 

siendo la Raspberry Pi 4 uno de los modelos más recientes que tiene un 

procesador de cuatro núcleos. 

• Memoria RAM: Varía según el modelo: las versiones más tempranas tenían 512 

MB, y las más recientes tienen 8 GB. 

• Almacenamiento: Utiliza una tarjeta microSD para almacenamiento principal; 

esa elección ofrece flexibilidad y facilita la actualización. 
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• Puertos: Incluyen puertos USB (2.0 para modelos más tempranos, GBN en las 

versiones posteriores), HDMI para video, GPIO para conectar con dispositivos 

electrónicos, Ethernet, puerto de afonía de 3.5 mm. 

Tensorflow 

Tensorflow es una librería basada en Python para el desarrollo de aprendizaje de 

maquina o Machine Learning y aplicaciones de redes neuronales. Tensorflow es un 

sistema creado por el equipo de Google Brain liberado en el año 2015. Es una librería 

open source para computación numérica y larga escala de aprendizaje automático o 

Machine learning. Tensorflow agrupa una gran cantidad de modelos y algoritmos de 

aprendizaje automático y aprendizaje profundo o Deep learning. 

Tensorflow es un Framework y este a su vez compite con otros Frameworks de 

programación de machine Learning como: Pytorch, Caffe y Apache MXNet los cuales 

pueden entrenar y correr redes neuronales para: 

• Clasificación de Escritura a mano. 

• Reconocimiento de imágenes 

• Lectura de palabras. 

• Redes neuronales recurrentes 

• Modelos de ML para traducción secuencia a secuencia. 

Actualmente Tensorflow es la librería de aprendizaje profundo más famosa del mundo, 

los productos de Google usan Machine learning como mejoras para búsquedas, 

traducción, recomendaciones y subtitulación de imágenes. 

Tensorflow recibe su nombre debido a que su principal función es el procesamiento y 

adecuación de datos Multidimensionales, los cuales también son conocidos como 

tensores, por lo cual cuando se trata de modelos de Machine Learning, la sangre o la 

vida de estos se encuentran en estos mismos datos multidireccionales que se les 

conoce como sets de datos (Navarro, 2024). 

Tensorflow 2.0 

Al pasar el tiempo, los modelos de Tensorflow se hacían cada vez más complicados 

de crear y entender, por ello Tensorflow 2.0 se diseñó con el objetivo de facilitar la 
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creación de redes neuronales para el aprendizaje automático, por ello Tensorflow 2.0 

implementa una Api, llamada Keras. 

Bases de datos 

Una base de datos es una recopilación organizada de información o datos 

estructurados, que normalmente se almacena de forma electrónica, en un sistema 

informático  (Oracle), normalmente una base de datos está controlada por un sistema 

de gestión de bases de datos (DBMS) (Data Base Managment System) o sistemas de 

gestión de bases de datos. 

 

 

 

. 

 

 

 

 

Ilustración 37 Imagen alusiva a base de datos (UNKNOW,2018) recuperado de: 

https://basesdedatosextructuraymodelos.blogspot.com. 

Las bases de datos han sido uno de los avances de almacenamiento de información y 

recopilación más grande que se ha tenido con el avance de la computación, dado a 

que las empresas ya no deben de realizar todo a mano como se realizaba antes, ahora 

pueden ingresar, editar, eliminar la información de manera inmediata y precisa usando 

los administradores de bases de datos. 

Dentro de los datos existen múltiples tipos de datos de diferente naturaleza, por 

ejemplo: Datos Numéricos, Imágenes, Fechas, Textos, Monedas, Booleanos, en base 

a este tipo de datos es que se dividen las estructuras y los métodos a trabajar con 

ellos. 
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Los 3 Tipos de Datos 

Datos Estructurados:  

Los datos Estructurados son todos aquellos que tienen un formato definido como tabla, 

filas, columnas, son los datos de mayor organización, se ajustan a las tablas e incluyen 

datos discretos, como números, fechas, texto. 

Datos Semi Estructurados 

Los datos semi estructurados son todos aquellos que no se ajustan a la estructura 

formal de los modelos de base de datos relacionales( No encajan en una tabla de filas 

y columnas) (telefonia tech, s.f.),  sin embargo contienen etiquetas u otros marcadores 

para separar a los elementos y poder identificarlos. Los datos no estructurados se 

producen cada vez más desde la llegada de internet, dado a que ya no solamente se 

tienen datos como textos y las bases de datos ya no son la única forma de datos (writer, 

2022). 

Datos No estructurados 

Los datos no estructurados son todos aquellos que se definen como presentes, pero 

están sin estructurar, son todos aquellos que no se han organizado en un formato que 

facilite el acceso y procesamiento, ejemplo de ellos, las publicaciones en redes 

sociales, los videos de vigilancias, los documentos de las empresas (AWS, 2023). 

Bases de Datos Relacionales y No Relacionales 

Como se pudo observar las bases de datos tienen múltiples datos y en base a ellos es 

que se crean estrategias o métodos, para trabajar dichos datos, de ellos nacen dos 

metodologías, las BD Relacionales y las BD No Relacionales: 

BD Estructuradas o BD MSQL 

Se tiene que el modelo de Bases de Datos Relacionales o MYSQL, almacena los datos 

en forma tabular de Filas y Columnas, las columnas contienen atributos de datos, 

mientras que en las filas hay valores de datos. Las tablas se pueden vincular a otras 

para obtener o maximizar la información acerca de un tema, dentro de sus 

características se tiene que cada tabla se le asigna una clave principal, esta clave es 

única y exclusiva estas claves sirven para relacionar estas tablas con otras. 
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Bases de Datos No relacionales 

Las bases de datos no relacionales, son bases de datos diseñadas específicamente 

para modelos de datos, almacenados en esquemas flexibles, que tienden a la 

escalabilidad. Para aplicaciones modernas, las bases de datos no relacionales o 

NoSQL son reconocidas porque son fáciles de desarrollar (AWS AMAZON, 2023). 

Las bases de datos NoSQL son ideales para todos aquellos modelos que requieran 

flexibilidad para datos no estructurados y semi estructurados, poseen una gran 

escalabilidad dado a que están diseñados para tener un crecimiento horizontal, las 

bases de datos no relacionales proveen o proporcionan Apis altamente funcionales y 

tipos de datos diseñados para sus respectivos modelos de datos. 

 

MongoDB 

MongoDB es un sistema de gestión de bases de datos (DBMS) no relacional de código 

abierto que utiliza documentos flexibles en lugar de tablas y filas para procesar y 

almacenar diversas formas de datos. (IBM, s.f.) 

MongoDB soporta el tipo de replicación primario-secundario. Cada grupo de primario 

y sus secundarios se denomina replica set. El primario puede ejecutar comandos de 

lectura y escritura. Los secundarios replican los datos del primario y sólo se pueden 

usar para lectura o para copia de seguridad, pero no se pueden realizar escrituras. Los 

secundarios tienen la habilidad de poder elegir un nuevo primario en caso de que el 

primario actual deje de responder. 

 

 

 

Ilustración 38 Logo Mongo DB https://www.mongodb.com/company/newsroom/press-releases/mongodb-launches-five-new-

capabilities-for-mongodb-atlas-to-build-new-classes-of-applications 

https://www.mongodb.com/what-is-mongodb
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Ventajas de MongoDB 

MongoDB ha sido una opción bastante útil para muchas empresas que han optado por 

una base de datos no relacional que sea fácil de manejar, pero sobre todo que buscan 

un sistema el cual sea completamente escalable. 

Se mencionan algunas de las características que hacen de MongoDB un database 

confiable: 

• Equilibrio de carga: El proceso de uso compartido del equilibrio de carga de 

MongoDB distribuye grandes conjuntos de datos a través de varias máquinas 

virtuales a la vez manteniendo rendimientos aceptables de lectura y grabación. 

Esta escalada horizontal se llama sharding (fragmentación) y ayuda a las 

organizaciones a evitar el coste de la escalada vertical de hardware al mismo 

tiempo que expande la capacidad de los despliegues basados en cloud. 

• Soporte a múltiples lenguajes: una de las principales ventajas es que MongoDB 

es bastante amigable para ser usado por muchos lenguajes de programación. 

Esto incluye C++, C, JS, Python, etc. 

Redes siamesas 

Una red neuronal siamesa (a veces llamada red neuronal gemela) es una red neuronal 

artificial que utiliza los mismos pesos mientras trabaja en conjunto en dos vectores de 

entrada diferentes para calcular vectores de salida comparables (Chicco, 2020). 

Básicamente, estas redes neuronales convolucionales contienen dos entradas las 

cuales ambas son redes neuronales simples; es decir, cada una es una entrada y el 

objetivo por el cual se usan es para evaluar la “distancia” entre ambas. Esto significa 

que evalúa la diferencia, es decir, la resta entre ambas redes y en base al valor 

obtenido se determina la similitud de las dos entradas. 

A continuación, se muestra una imagen que detalla específicamente que es lo que 

hace, las entradas, el diferencial y la salida. 

https://www.ibm.com/topics/load-balancing
https://www.ibm.com/es-es/topics/virtual-machines
https://www.ibm.com/es-es/topics/virtual-machines
https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neural_network
https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neural_network
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Ilustración 39 Red siamesa (Encord, 2025) recuperado de: One-Shot Learning in AI - Definition and Examples | Encord 

Los usos de las medidas de similitud en los que se puede utilizar una red gemela son 

cosas como el reconocimiento de cheques escritos a mano, la detección automática 

de rostros en las imágenes de la cámara y la coincidencia de consultas con 

documentos indexados.  

La aplicación quizás más conocida de las redes gemelas es el reconocimiento facial, 

en el que las imágenes conocidas de las personas se calculan previamente y se 

comparan con una imagen de un torniquete o similar. 

El aprendizaje en redes gemelas se puede realizar con pérdida de triplete o pérdida 

contrastiva. Para el aprendizaje por pérdida de tripletes se compara un vector de 

referencia (imagen de anclaje) con un vector positivo (imagen verdadera) y un vector 

negativo (imagen falsa). El vector negativo forzará el aprendizaje en la red, mientras 

que el vector positivo actuará como un regularizador. Para el aprendizaje por pérdida 

contrastiva debe haber una caída de peso para regularizar los pesos, o alguna 

operación similar como una normalización. 

Ventajas 

• Esta red neuronal permite mejor velocidad y precisión en comparación a otras 

redes neuronales cuando se trata de grandes volúmenes de datos. 

• No es necesario entrenar intensamente la red nuevamente para detectar la 

presencia de nuevas clases. Caso contrario ocurre con las otras redes 

neuronales las cuales necesitan un nuevo entrenamiento cada que hay nuevas 

clases. 

https://encord.com/blog/one-shot-learning-guide/
https://en.wikipedia.org/wiki/Handwriting_recognition
https://en.wikipedia.org/wiki/Face_detection
https://en.wikipedia.org/wiki/Face_detection
https://en.wikipedia.org/wiki/Face_recognition
https://en.wikipedia.org/wiki/Triplet_loss
https://en.wikipedia.org/wiki/Contrastive_loss
https://en.wikipedia.org/wiki/Contrastive_loss
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• Mejor obtención de resultados a nivel general puesto que los datos de entrada 

son similares, pero no necesariamente idénticas. 

 

Existen dos modelos importantes de redes siamesas (Educative, 2025) 

• One shot learning 

• Zero shot learning 

 

One-Shot learning 

El One-Shot learning es un modelo de red siamesa la cual se basa en la evaluación 

de similitud y diferencia entre dos imágenes mediante un algoritmo de clasificación. El 

objetivo del aprendizaje de una sola vez es enseñar al modelo a establecer sus propias 

suposiciones sobre sus similitudes en función de una cantidad mínima de elementos 

visuales. Sólo puede haber una imagen (o un número muy limitado de ellas, en cuyo 

caso se suele denominar aprendizaje de pocas tomas) para cada clase. 

Estos ejemplos se utilizan para construir un modelo que luego puede hacer 

predicciones sobre otros elementos visuales desconocidos. (Logunova, 2022) 

No se puede subestimar la importancia del aprendizaje único en el ámbito de la IA. 

Este enfoque transforma fundamentalmente el panorama del aprendizaje automático 

al mitigar la dependencia de conjuntos de datos voluminosos, acelerando así el 

proceso de capacitación y mejorando la adaptabilidad de los modelos de IA en diversos 

escenarios. Además, el aprendizaje de una sola vez tiene un inmenso potencial para 

permitir que los sistemas de inteligencia artificial obtengan conocimientos y hagan 

predicciones precisas, incluso en casos en los que prevalece la escasez de datos. 

Aplicaciones 

Se han utilizado algoritmos de aprendizaje de una sola vez para tareas como 

clasificación de imágenes, detección y localización de objetos, reconocimiento de voz 

y más. (Logunova, 2022) 
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Entre las aplicaciones más importantes destaca el uso para el reconocimiento facial 

usado en distintos ámbitos tanto a nivel empresarial, como a nivel público, también en 

aeropuertos para la detección de personas mediante sus pasaportes y así validar. 

El aprendizaje de una sola vez es esencial para la visión por computadora, en 

particular para que los drones y los automóviles autónomos reconozcan objetos en el 

entorno. 

Otra área es el reconocimiento de palabras en varios idiomas, donde se aplica el 

aprendizaje de una sola vez para identificar palabras desconocidas en el idioma de 

traducción. (Logunova, 2022). 

 

 

 

 

 

Ilustración 40 (Educative 2025) recuperado de: https://www.educative.io/answers/what-is-one-shot-learning 

Zero Shot Learning 

El Zero Shot Learning es un modelo de Machine Learning en el que se entrena al 

modelo de Inteligencia Artificial, para reconocer y categorizar objetos o conceptos sin 

haber visto ningún ejemplo, este tipo de modelo es practico donde no se requieren 

modelos supervisados (Bergmann, 2025). 

Análisis y presentación de resultados 

Diseño metodológico 

Enfoque 

El análisis de este trabajo monográfico fue de índole mixta; es decir, se hizo mediante 

un proceso analítico cuantitativo y cualitativo. 

Cuantitativo puesto que se hacen muchos análisis numéricos, sobre todo en los datos 

obtenidos a nivel de similitudes para determinar exactitud y/o diferencias al momento 

de comparar las imágenes. Esto es realizado mediante la red convolucional siamés la 

https://www.educative.io/answers/what-is-one-shot-learning
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cual compara 2 imágenes de entrada, realiza la convolución para obtener la diferencia 

y así determinar el nivel de similitud. 

Fue cualitativo puesto que también se pueden obtener datos alfabéticos durante el 

proceso de reconocimiento facial y en la detección de placas se pueden obtener datos 

tales como: true, false, nombres de las personas, etc. Esto es posible debido al análisis 

mediante la base de datos donde está toda la información. Al momento de realizar la 

convolución y determinar el nivel de similitud es posible que se logre hacer un print 

donde determine la persona que ha detectado. 

Este enfoque mixto está también relacionado con los objetivos que se han planteado 

por alcanzar. 

Para la codificación no es simplemente la escritura de líneas de código mediante la 

implementación de librerías, métodos y submetódos. En este caso se está 

implementando Python el cual es un lenguaje de programación orientada a objetos. 

También es necesario comprender a nivel matemático lo que es una convolución, la 

suma de los valores en cada neurona, funciones diferenciales para la determinación 

de niveles de similitud entre las personas a comparar mediante imágenes y más 

funciones realizadas por la Convolutional neural Network (CNN). 

Diseño de investigación 

Para este trabajo se empleó el estudio de caso como el diseño de investigación. 

El motivo por el cual se ha trabajado de esta manera es debido a que se trata de la 

propuesta de un sistema de control de acceso de personas y vehículos. Esto se logra 

mediante la implementación de un prototipo de sistema de reconocimiento usando la 

tarjeta de desarrollo embebido Raspberry Pi. Este diseño va enfocado en un proceso 

analítico exhaustivo de un caso complejo de analizar con simples datos, se requiere 

de gran tiempo para la recolección de información, recolección de datos, análisis 

matemático mediante la utilización de datos para analizar en tiempo real y con 

imágenes en la base de datos implementada. 

Población 

La población se basa en los estudiantes de la universidad nacional de ingeniería, la 

cantidad de estudiantes los cuales estén ingresados en nuestra base de datos y con 
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los cuales se realice el entrenamiento va a ser determinante al momento de realizar la 

predicción y el entrenamiento de la misma red 

Muestra 

El modelo de la red Siamés cuenta con una muestra de 2 a 6 personas, de las cuales 

en la base de datos se cuenta con únicamente dos estudiantes de la UNI. 

El tamaño de la muestra seleccionada es debido a que al probar los códigos en dos 

computadoras se determinó que para este prototipo de pruebas es más óptimo realizar 

el análisis con una muestra inicial no tan grande, pero tampoco tan pequeña. Al tener 

más muestras es necesario darle más ciclos de aprendizaje al modelo (epochs), eso 

significa mayor consumo de recursos, mayor tiempo de aprendizaje del modelo y 

finalmente mayor tiempo para la detección de las personas. Para un modelo muy 

pequeño que requiera de manera extrema pocos datos, se puede implementar el 

modelo de 10 imágenes, pero para un modelo normal, lo recomendables de 50 a 250 

imágenes para entrenar. 

Procedimientos y técnicas de análisis de datos 

Durante este proceso de elaboración de este trabajo monográfico se ha recurrido a 

múltiples plataformas, base de datos, servidor, lenguaje de programación Python y la 

codificación de los scripts los cuales se han utilizado para el análisis de los datos y la 

obtención de los resultados. 

A continuación, se inicia el proceso detallado de todo lo realizado, así como los 

softwares usados: 

Tensorboard 

Tensorboard es una herramienta visual de Tensorflow el cual permite poder observar 

en tiempo real el comportamiento vía Graficas de los entrenamientos, permite tomar 

registro de numero de épocas, permite predecir si hubo errores al entrenar al igual que 

llevar control de la perdida. Es una herramienta profesional utilizada por grandes 

desarrolladoras y preferida por todas sus bondades al igual que por escalabilidad y 

predicción para diferentes modelos de Machine Learning y Deep Learning.  
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Servidor 

Para poder acceder al servidor se tiene que hacer uso de la herramienta de Mongo-

Compass. 

Machine learning 

Para completar la tarea de reconocimiento de placas y reconocimiento de rostros la 

programación habitual no podría acaparar este reto, no se lograría mediante las 

técnicas habituales de múltiples lenguajes de programación. Las técnicas de 

programación secuenciales, condicionales y cíclicas no permiten, por ejemplo, extraer 

la información de un rostro y decir si se trata de una persona, es por esto que se 

implementó un modelo de machine learning para poder completar esta tarea. 

Modelo de Red Neuronal 

El modelo implementado son las redes neuronales, estos modelos permiten un 

aprendizaje parecido al cerebro humano; El modelo de machine learning que se eligió 

fue la red neuronal convolucional gemela o siamesa que permite extraer características 

y datos biométricos sin necesidad de indicar qué o cuáles, simplemente mediante 

ejemplos. La red convolucional es la red por excelencia y la piedra angular de la visión 

computarizada, por ende, se usó este modelo para este proyecto. 

Para poder comparar un rostro con otro y hacer un correcto Face Recognition se validó, 

evaluó y se tomó el modelo de One-shot Learning, el cual es uno de los modelos que 

permite validar información con solo una imagen, dentro del tipo de modelo de One-

shot Learning. 
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Capítulo I: Desarrollo de prototipo de Reconocimiento de Rostros y 

Placas Vehiculares. 

1.1 Diagrama de bloque Face y Plate Recognition 

Ilustración 41 Diagrama de bloques del proceso de reconocimiento de rostros y Placas 

Como se puede ver en la ilustración 41 se tiene el diagrama de bloques del proyecto 

donde primero se tiene la cámara la cual captura tanto los rasgos biométricos como 

las placas vehiculares, para posterior ingresar en la Raspberry la cual ya con un 

programa (modelo preentrenado), compara con una base de datos local y toma la 

decisión sobre si coincide la imagen de entrada con la imagen guardada, en caso de 

coincidir envía la información al servidor Mongo DB, quien también guarda los registros 

en su BD de los casos positivos, en caso de no coincidir se envía una alerta de Rostro 

o placa no encontrado y se genera un reporte de Rostro no encontrado o Placa no 

encontrado en Mongo DB. 

Se estará abordando en los siguientes capítulos, la programación para crear el modelo 

de entrenamiento de inteligencia artificial (Machine Learning) para detección y 

reconocimiento de Rostros y Placas al Igual que las BD y Servidor implementado. 
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1.2 Camara 

La cámara que se utilizó para este proyecto es la Joy-DocCam la cual es un modelo 

de cámara articulada que permite ajustar manualmente la distancia, orientación y luz, 

lo cual permitió una enorme facilidad para el desarrollo de este proyecto, dado a que 

una cámara fija, u otra cámara no cuenta con todas estas prestaciones.  

Modelo: JoyDocCam V500S Voltaje: 5V Intensidad = 2A.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 Ilustración 42  Camara Joy-DocCam Imagen (Imagen Extraída de la Red E imagen tomada localmente) 

Esta cámara cuenta con una resolución de 3256 x2440p a 30 fps, con zoom digital 

x100, esta cámara es útil para el proyecto por todas las prestaciones previamente 

mencionadas, pese a ello, la resolución no es determinante ni detonante para un 

proyecto de inteligencia artificial, pues la red de convolución solamente usa (105x105) 

pixeles, los cuales deben ser cargados desde la cámara. Cabe destacar que si bien lo 

mencionado previamente es cierto, también una cámara con mayor sensibilidad y 

mayor entrada de luz mejora de sobre manera los resultados tanto de Input como de 

comparación en la Red Neuronal. 
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1.3 Raspberry Pi 

 

Para el proyecto de Detección, Reconocimiento, Base de datos y Servidor se decidió 

hacer uso de la tarjeta de desarrollo Raspberry pi 5 dado a que este modelo es uno de 

los más potentes que ha lanzado Raspberry al igual que su amplia compatibilidad con 

Tensor Flow el Principal Framework usado para esta programación, al igual que el gran 

alcance que tiene en su Software Debian 12 BookWorn (Software Actual instalado). 

 

Ilustración 43 Raspberry Pi 5 Foto tomada localmente  

Como se puede apreciar en la Ilustración 43, uno de los motivos por el cual se escogió 

este modelo, además de su capacidad, es la compatibilidad con módulos. Para este 

proyecto se le adicionaron los siguientes módulos:  

• Módulo de enfriamiento,  

• Modulo adaptador SSD NVME M.2,  

• Case como se puede ver en la ilustración  

 

Dichos módulos se adicionaron para proteger el equipo ante daños físicos en el caso 

del case al igual que para enfriar el dispositivo mientras trabaje procesando el 

proyecto, posterior se adiciono el módulo de NVME el cual permite instalar una tarjeta 

de memoria SSD; para el proyecto se usó una SSD de 256GB para almacenar tanto 

las bases de datos, los modelos Pre-entrenados al igual que los programas y 

dependencias del proyecto. 
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Ilustración 44 Enfriador de Raspberry pi 5 Recuperada de: https://www.amazon.com/-

/es/dp/B0CY49Z6PN?ref_=ppx_hzod_title_mob_b_fed_asin_title_0_0 

El equipo Raspberry Pi 5 funciona a 5V al igual que 5A cuenta con 2 puertos 3.0 y 2 

puertos 2.0 al igual que un puerto de Red (RJ-45), 2 Salidas de Video Micro HDMI 

(Tipo D) al igual que alimentación vía USB Tipo C, al igual que un Pinout de 40 pines 

para Alimentación, entrada y salida, conexiones inalámbricas Wifi y Bluetooth, al igual 

que una de las funciones más importantes de esta tarjeta de desarrollo es el botón de 

Apagado, el cual permite encender y apagar  el dispositivo, permitiendo evitar que se 

corrompan los datos ante un mal apagado. 

Periféricos Conectados a Raspberry Pi 

Para este prototipo las conexiones Físicas son las siguientes: 

• Teclado y Mouse (Para programar el Equipo) 

• Camara  

• Dispositivo De Respaldo USB. 

• Salida de Video Monitor. 

Como se indica en la lista, para este proyecto se utilizaron los Módulos USB para la 

conexión del teclado y Mouse, la cámara la cual conecta la visión del mundo con el 

hardware del equipo, a su vez el puerto USB libre se implementando para el respaldo 

vía almacenamiento USB, esto permite en el peor escenario que la programación no 

sufriera algún daño. 
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Ilustración 45 Memoria Kingston Respaldo de proyecto 

Para la salida de Video la Raspberry pi 5, se usó un adaptador Micro HDMI Tipo D a 

VGA, conectado a un monitor con el cual se programó el proyecto. 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 46 Adaptador Micro HDMI a VGA 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 47 Monitor usado para salida de Video Raspberry pi Programación 
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Capítulo II Programación (Entrenamiento de Red Neuronal Siamés 

para Rostros y Placas): 

 

2.1 Júpiter-Notebook Laptop 

 

La programación de este proyecto se realizó en un computador con tarjeta gráfica 

dedicada RTX-3050 TI usando Jupyter-Notebook el cual se implementó mediante 2 

vías: 

• Anaconda 

• WSL2  

2.2 Anaconda (Jupyter-Notebook). 

Para el método de Anaconda se necesitó solamente descargar el Software desde la 

página web, con esta herramienta se realizaron las pruebas, las instalaciones y el 

código en su totalidad. 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 48 Jupyter Notebook ya instalado 

Una vez instalado Anaconda se ejecutó la herramienta que apertura una página web 

con un servidor el cual muestra un espacio de trabajo donde se crean los Notebooks. 

Una vez creado los Notebooks se instalaron librerías y dependencias necesarias para 

el proyecto. 
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Ilustración 49 Notebook Jupiter 

Como se puede observar en la ilustración 49 se apertura la pestaña en el navegador 

y posterior se puede iniciar con la programación en un nuevo Notebook. 

2.3 WSL2 (Windows Subsystem for Linux)  

WSL2 es una capa de compatibilidad de Linux para ejecutar en Windows, este método 

es necesario para posterior vía Linux (ejecutado en Windows) se pueda ejecutar 

Jupyter, con la ventaja de poder usar los recursos para tarjetas gráficas con el objetivo 

de mejorar el procesamiento de datos en el entrenamiento ahorrando tiempo, haciendo 

uso de CUDA y CDNN. 

Para ello se deberá seguir los pasos que indica el desarrollador de Tensorflow:   

1. Instalación Vía PowerShell con el siguiente comando “wsl –install” 

2. WSL ya instalado. 

 

 

 

 

Ilustración 50 WSL Instalado 

Como se puede observar en la Ilustración 51 una vez instalado WSL, se puede usar 

como interfaz hibrida a Windows. 
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2.4 Cuda y CDNN. 

Para este proyecto se utilizaron las Apis brindadas por el Fabricante NVIDIA llamadas 

Cuda y CDNN. Cuda (Compute Unified Device Architecture) Plataforma de 

computación paralela permite utilizar la potencia de la GPU (Luca, 2025). CDNN 

(CUDA Deep Neural Network Library), es una librería de Nvidia que permite mejorar 

el rendimiento de las operaciones de Deep-Learning. 

2.4.1 Instalación de Cuda y CDNN  

utilizando los comandos: “Python3 -m pip install tensorflow[and-cuda]” 

Verificación de detección de tarjeta gráfica. 

Una vez finalizado el proceso de Instalación de Dependencias para Cuda y Cdnn, el 

cual toma algunas horas y descarga un aproximado entre 50gb a 70GB de Datos 

(dependencias) dado a que se descargan dependencias como Tensorflow, Open CV, 

entre otras librerías para Machine Learning, se usa el siguiente comando para 

comprobar que la computadora pueda detectar las tarjetas gráficas “nvidia-smi” para 

corroborar las tarjetas gráficas instaladas en el computador y se tiene lo siguiente: 

Ilustración 51 TARJETA GRAFICA, Scream-shot imagen obtenida localmente 

 



 

51 
 

2.5 Instalación de Jupyter Lab, Entorno virtual y validación de Tarjeta grafica  

Una vez se tiene WSL instalado se procede a la instalación de Jupyter-Lab usando el 

comando “Pip Install Jupyter-notebook”, luego de instalado se creó un entorno virtual 

“python3 -m venv brook”. Posterior se manda a llamar el programa usando el comando 

“Jupyter-notebook”, se ejecutará el programa el cual llevará a un enlace de Local host 

que permitirá ejecutar Jupyter desde el navegador Web. 

 

Ilustración 52 Jupyter-Notebook comprobación de tarjeta grafica 

En la Ilustración 51 como se puede observar se manda a imprimir en Jupyter las GPU 

disponibles y se imprime que ha encontrado la GPU: 0 que significa que nuestro 

entorno de programación ha logrado encontrar satisfactoriamente la GPU. 

Una vez visto que Jupyter funciona bien tanto desde la versión para Windows 

(Anaconda Jupyter-Lab) y desde WSL, se puede proceder a programar. 

Librerías  

 

Ilustración 53 Librerias Imagen extraida de captura de pantalla de codigo en Jupyter-Notebook 

Estas son las librerías usadas para entrenar el modelo de Machine Learning que se 

empleó en este proyecto. 
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2.7 Dataset 

Para entrenar la red Siamés (Rostros-Placas) de este proyecto se necesita el ADN de 

toda inteligencia artificial la cual son los Dataset, o set de datos. Para este modelo se 

necesitaron:  

• Datos Positivos 

• Datos Negativos 

• Datos Ancla 

Pero antes de definir tanto los positivos como los negativos y anclas, es necesario 

definir las “Clases”. Las clases para un set de datos son la cantidad de datos diferentes 

que se espera llevar a la red neuronal para que esta tome las decisiones. 

2.8 Clases Para Rostros  

Para los rostros se cuenta con 2 Rostros de estudiantes (Br Brookling Moncada y Br 

Larry Ruiz) y se tomó 5 Rostros adicionales los cuales fueron sustraídos de internet, 

se tomaron figuras públicas para el set de datos, las clases se compondrían de la 

siguiente forma: 

• Keanu Reeves (Figura Publica Actor). 

• LARRY (Estudiante Uní) 

• Barack Obama. (Figura Publica tomada de set de datos para Rostros de 

Internet). 

• BROOKLING (Estudiante Uní). 

• Robert Downey Jr. (Actor Figura Publica).   

• Tom Hiddleston (Actor Figura Publica). 
 

Se tomaron solamente 6 Clases por eficiencia de entrenamiento, el mismo está basado 

en el proyecto de Google Facenet, que para su entrenamiento se estima fueron usados 

de 100 hasta 200 Millones de Rostros (Sandberg, 2018). 
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2.9 Captura de Datos  

Para los Rostros de Br. Brookling y Br. Larry fue necesario el uso de la cámara. Se 

tomaron fotos enfocadas al rostro, posterior se utilizó código para la detección del 

rostro se aumentó el Bounding Box de la detección del rostro y se guardaron los rostros 

en una carpeta. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 54 Captura de Rostros sin Recortar Brookling 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 55 Captura de Rostros sin Recortar Larry 
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2.10 Set de Datos Negativos 

Una vez definidas las clases, se requiere aun apoyo de clases negativas, por lo cual, 

las clases negativas fueron tomadas del Sitio Web “LFW” que contiene más de 1000 

Rostros de personas famosas y este viene ya con un tamaño reducido. 

 

Ilustración 56 LFW recuperado de: https://www.kaggle.com/datasets/ashfaqsyed/labelled-faces-in-the-wild 

Una vez descargado el set de Datos se descomprime y se tiene lo siguiente:  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 57 Set de Datos negativos 
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2.11 Descarga de Clases de Famosos. 

Para las clases de “Famosos” se implementó el siguiente código, el cual permite 

descargar imágenes de internet usando Python, estas imágenes se guardan en un 

directorio, y posterior se utiliza el recortador de rostros, se utilizó la librería 

“bing_image_downloader”. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 58 Código para descargar imágenes 
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2.12 Recortador de Rostros 

Para el recortador de rostros se utilizó la librería de “MediaPipe” la cual permite 

reconocer rostros y mandar a imprimir un rectángulo o cuadrado según se configure 

en el rostro detectado, para ello se pasó cada rostro de un directorio y se creó un 

directorio nuevo para los nuevos rostros. 

Ilustración 59 Código Recortador de Rostros 
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Una vez realizado el paso de cada imagen por el recortador de rostros las imágenes 

de rostros se verán así: 

Ilustración 60 Imagen recortada 

La imagen recortada ya solamente es el rostro y se añade un poco de espacio arriba 

más un poco de espacio abajo, por si algún motivo no se tomara en cuenta datos como: 

Barba, Cabello, Frente. De ser así, posiblemente el modelo no tendría suficiente 

información para poder aprender los rostros, esto se observó en este proyecto. Al 

recortar demasiado los rostros al punto de ojos a boca, el modelo le cuesta mucho más 

el aprendizaje, por lo cual, se recorta la imagen del rostro completo (No se adiciona el 

cuerpo ni tampoco información más que solo el rostro). 

2.13 Clases para placas 

Para las clases de placas se tomaron fotografías de Vehículos (Autos y Motos), se 

definió para el entrenamiento de Placas y este proyecto la cantidad de 5 clases al igual 

que los rostros. Para las placas se tomaron fotografías a las cuales posterior se aplicó 

un filtro que permite recortar solamente la placa. 
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Ilustración 61 Clases para Placas 

Una vez se tienen las imágenes capturas (Se podrán ver a detalle en anexos), se inicia 

el proceso de Recorte de Placas. 

2.13.1 Recorte de Placas 

Para el recorte de placas, se usaron librerías como “Easy OCR” o “Tesseract OCR” 

pero nunca se alcanzó un nivel de precisión lo suficientemente estable para la 

detección de placas, por ende, se usó un modelo preentrenado en Tensorfllow. El 

modelo fue extraído de Git-Hub  (KURATA, 2025), una vez ya implementado el modelo 

se procede a recortar las placas con el detector de rectángulos. 

 

 

Ilustración 62 Recortador de Placas       
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2.14 Filtrado de Imágenes  

Una vez se tienen tanto los rostros y placas recortadas, se debe de filtrar las imágenes 

de manera manual y se deben de tomar solo las imágenes que tengan buena calidad 

dado que una imagen muy borrosa (de baja calidad) solamente entorpecería el 

proceso de entrenamiento,  

2.14.1 Filtrado de Rostros  

Para el proyecto se realizó el filtrado por clases hasta obtener la cantidad de 150 

Imágenes por clase. Dado al uso del modelo de Red Siamés una de sus ventajas es 

que no se requiere de tantas imágenes para aprender, al igual que cabe destacar que 

se está usando el ancla el cual es la misma data que las imágenes positivas, al igual 

que dentro del proyecto en el entrenamiento se usa una estrategia de programación 

llamada “Aumento de datos” que permite de manera aleatoria adicionar características 

(Filtros) a cada imagen, lo que aumenta significativamente el data set. 

2.14.2 Filtrado de Placas  

Para el filtrado de las placas se filtraron las imágenes hasta obtener 150 Imágenes por 

clase. 

  

 

 

 

Ilustración 63 proceso de Filtración 

Como se puede observar en la ilustración, la importancia del filtrado es evitar que vaya 

información incorrecta al entrenamiento. 

2.15 Entrenamiento  

Una vez se tiene el Set de datos listos y ya se cuenta con las librerías se procede a 

cargar la información en Jupyter, primero se define en que carpeta se encuentra el 

directorio donde están las clases. 
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Ilustración 64 Clases (Recuperado localmente) 

Posterior que ya se ha definido la ruta en donde se encuentran las nuevas clases, se 

manda a imprimir los directorios de dichas clases: 

 

Ilustración 65 Directorio de clases 

Las imágenes pasan por un proceso de filtrado, se mandan a llamar usando la función 

de “tf.io.read_file”, se ajustan 3 canales (RGB), posterior se hace un reajuste de 

tamaño a 105x105 que es el tamaño con el cual funciona la red Siamés, luego se 

normaliza (En vez de datos de 1 Byte) se divide entre 255, para que la información 

sea entre 0 y 1, posterior se retorna la imagen. 

Ilustración 66 Filtrado de imágenes 

Posterior al filtrado de imágenes se procede a crear arreglos vacíos, los cuales 

almacenaran información de Ancla, Positivo y Negativos. Se utiliza la función de la 

librería OS para tomar las imágenes de cada carpeta usando un ciclo For, y la manera 

de asignar los positivos y anclas es tomando la carpeta de Clases, se asigna esta 

como positiva, posterior se usa un condicional el cual toma datos de la misma clase 

del positivo, pero tomando una imagen diferente a la ya tomada por el positivo por cada 

ciclo de for, por lo tanto el ancla y el positivo son las mismas, pero cada imagen es 

diferente dado a que debe existir cierta diferencia. Para el caso de los Negativos 

existen 2 vías, la primera es  que usando un condicional IF se toma una imagen de 
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una clase completamente diferente al positivo y ancla, por lo tanto cualquier imagen 

que no sea el ancla y el positivo será un negativo, también se puede añadir una carpeta 

llena de negativos, y de esta se toma un porcentaje de negativos, con el fin de 

fortalecer el entrenamiento. 

Ilustración 67 Creación de Set de Datos Positivo; negativo y Ancla 

Una vez ya los datos están separados en Positivo, Negativo y Ancla, se procede con 

el Aumento de datos (como se vio previamente en el Marco Teórico), el aumento de 

dato es usado para hacer pequeños ajustes a las imágenes, (Desde meter ruido, subir 

el brillo, girarlas hacer efectos espejo etc.). 

 

 

 

 

Ilustración 68 Random Zoom 
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Ilustración 69 Aumento de Datos 

En la ilustración se puede observar diferentes tipos de aumento de datos, algunos han 

sido desactivados dado a que no todos convienen tal como la rotación de la imagen 

sea Vertical, 90°,180° o un giro Random. 

Ilustración 70 Etiquetado de Set de Datos 

Se etiquetan los datos, si el positivo y el ancla coinciden entonces es 1 y si el ancla y 

el negativo no coinciden (Se espera nunca lo hagan) es 0. 

Una vez etiquetados los datos, se usa una memoria cache para guardar los datos de 

manera rápida, y se utiliza una función iteradora, esto para lograr que cada época de 

entrenamiento tome un set de imágenes diferentes. 

Ilustración 71 Iterador y Data cache 
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Posterior a la iteración se crearon nuevas variables las cuales fueron los datos de 

entrenamiento y los datos de Test. para los datos de entrenamiento se toma un 70% 

de las imágenes usadas de entrenamiento, para Test se usa el 30% del restante para 

posterior hacer pruebas y determinar si el modelo ha sido entrenado correctamente, 

de ser positivo y funcionar se podrá convertir el modelo y enviar a la Raspberry Pi. 

Ilustración 72 Train Data y Test Data 

Una vez creado los datos de entrenamiento y los datos de Test se proceden a crear 

la estructura de red convolucional. 

Ilustración 73 Convolución estructura 
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En la ilustración 73 se tiene la estructura de la red convolucional que se emplea para 

las redes Siamesas, se tiene la función “Make_embedding” la cual si se llegase a 

ejecutar directamente genera Embeddings, posterior se aplicaron criterios para 

ajustarla a una red siamesa completa. 

Se tiene una imagen de entrada la cual debe de coincidir con un tamaño de 105 x 105 

y 3 Canales RGB. Posterior ingresa al primer bloque de convolución donde se tienen 

64 núcleos de resultado o filtros y un tamaño de filtro de 10x10, se utiliza el Max-

Pooling para mantener la tendencia de reducir la imagen a la mitad y posterior se 

emplea el Padding para mantener el mismo tamaño rellenando de 0 los espacios 

vacíos, se emplean los Regularizadores para evitar que los pesos crezcan demasiado 

y generen falsos resultados. 

El proceso de convolución continua capa por capa hasta que se extraen las 

características más importantes de la imagen, se emplea el llamado “Dropout” el cual 

apaga las neuronas aleatoriamente, esto con el objetivo que las neuronas aprendan a 

generar más interconexiones entre ellas y no dependen de un solo modo de 

aprendizaje, esto las fortalece. Posterior el resultado final se aplana de pasar de ser 

una matriz de NxN dimensiones pasa a una sola dimensión, dicha dimensión es 

tomada por una red densa la cual toma los valores y criterios con una función de 

activación sigmoide de 0 a 1. 

 

Ilustración 74 Red Siamés. 
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Una vez se genera la red convolucional se realiza otra función la cual se conoce como 

red siamesa, que manda a crear una imagen de entrada y una imagen de validación. 

Dichas imágenes las pasa por la red convolucional, posterior la red mide las diferencias 

y esto se envía a una red densa con una función de activación. 

 

Ilustración 75 Distance Layer función donde se genera la diferencia 

Para el entrenamiento se hizo uso del modelo Custom donde se debe de declarar la 

perdida, al igual que se facilitan los registros para hacer uso e inicio de Tensorboard y 

la implementación del Early Stopping que permite que después de cierto número de 

entrenamientos, en donde la red no mejore, se detenga esta misma y se quede con 

los pesos mejor entrenados. 

 Ilustración 76 Early Stopping 

Para el Early Stopping, al momento de definir épocas, se podría poner un número 

muy alto de 100 hasta 1000 Épochs (épocas), y el Early Stopping solamente tomara 

las que necesita ya sean 20, 50, 100…Etc. 

Ilustración 77 Ejemplo de Early Stopping. 
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Ilustración 78 Entrenamiento de Modelo 

2.16 Tensor Board  

Tensor Board como se ha mencionado previamente es una herramienta visual de 

Tensor Flow permite ver el entrenamiento en tiempo real y sobre todo permite ver de 

manera Grafica ver: Perdida, Recall y Precisión. 

2.16.1 Graficas Reconocimiento de Rostros 

2.16.1.1Perdida  

Para el modelo de Reconocimiento de Rostros se tiene la siguiente curva que explica 

la perdida en el tiempo mientras más baje la perdida significa que más aprende el 

modelo. 

Ilustración 79 Perdida Reconocimiento de facial 

El Eje Vertical Representa la perdida y el Eje Horizontal representa los Steps o pasos, 

el número de pasos va a depender de la cantidad de imágenes que tenga que analizar 

la red neuronal, si fueran 1000 imágenes por un tamaño de bache de 16 cada época 

necesitaría al menos 62-63 Steps por cada época. 
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2.16.1.2 Precisión 

Ilustración 80 Precisión Entrenamiento de Reconocimiento Facial 

La precisión nos indica el total de la cantidad de veces que el modelo dice haber 

detectado una persona; es decir, un resultado positivo; sin embargo, no verifica 

completamente que todos sean verdaderos. Ejemplo: El modelo dice haber detectado 

10 personas, pero en realidad solo 5 son verdaderos, entonces tiene una precisión de 

0.5. Útil para evitar falsos positivos. Una manera más fácil de comprender el concepto 

es mediante la siguiente interrogante: De todas las predicciones que hizo el modelo de 

IA, ¿cuántas fueron correctas? 

2.16.1.3 Recall 

Ilustración 81 Recall Entrenamiento de Reconocimiento Facial 

El Recall se parece bastante a la precisión, pero no son lo mismo. El Recall nos 

muestra de manera exacta el número de veces que verdaderamente el modelo ha 

acertado en la detección. Ejemplo: De 10 personas detectadas solo 8 son verdaderas, 

entonces hay un recall de 0.8. Útil para evitar falsos negativos. Una manera más fácil 

de comprender el concepto es mediante la siguiente interrogante: De todos los casos 

positivos reales, ¿cuántas detectó correctamente el modelo? 
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2.16.2 Gráficos Reconocimiento de Placas  

2.16.2 .1 Perdida 

Ilustración 82 Pérdida Plate Recognition 

2.16.2.2 Precisión 

 

Ilustración 83 Precisión plate recognition 

2.1.6.2.3 Recall 

 

Ilustración 84 Recall plate recognition- 
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2.17 Test Data 

Una vez entrenados los modelos, se utiliza Data test para poder comparar que el 

modelo funcione correctamente. 

 

 

Ilustración 85 Test Data 

Como se puede apreciar en la ilustración 85 se envía a comparar 2 Imágenes de Data 

test, el modelo logra reconocer apropiadamente que no son iguales, posterior se 

cargan otras dos imágenes en Data test que deberían ser iguales y se obtiene el 

siguiente resultado. 

Como se puede apreciar en la ilustración 86 se tienen dos imágenes de la misma 

persona en 2 momentos diferente de tiempo, con dos diferentes tipos de lentes y 

cambios físicos en el pelo y barba y pese a ello el modelo ha encontrado las similitudes. 
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Ilustración 86 Test Data imágenes Verdadero 

2.18 Conversión a TF-Lite  

Una vez ya entrenado el modelo y que este ha demostrado funcionar el siguiente paso 

a hacer es realizar la conversión de Tensor Flow a TF-Lite, el cual es el formato que 

es compatible con Raspberry Pi, para ello se emplean los siguientes códigos: 

Ilustración 87 Conversión a TF Lite 

Una vez usado los siguientes códigos se exporta el formato de Tensor Flow a Tensor 

Flow-Lite, y se genera un Archivo. TFLite, el cual se encuentra listo para ser usado en 

Raspberry PI. 

Solamente se debe de buscar el archivo en los directorios donde se ejecuta Jupyter y 

se podrá encontrar, deberá tener el mismo nombre con el que fue creado. 
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Ilustración 88 Archivo Convertido a TF Lite 

Como se aprecia en la figura se encontró el archivo ya convertido en TF-Lite por lo 

cual ya puede ser empleado el modelo (Preentrenado) en la tarjeta de desarrollo 

Raspberry Pi. 

Capítulo III: Programación en Raspberry Pi 

3.1 Entorno-Virtual 

Para la programación en Raspberry Pi 5 el primer paso es tener los modelos 

Preentrenados en Tf-Lite, posterior, se deberán de declarar las librerías necesarias 

para lograr la programación, al igual que la programación para el servidor que funciona 

como BD que es Mongo-DB. 

Para ello, lo primero que se debe de realizar en Raspberry Pi, es la apertura de Jupyter-

Notebook, para ello, en Debian 12 BookWorm, para evitar daños en el sistema, solicita 

que el usuario creé entornos virtuales, dichos entornos, deben de ser implementados, 

si no, desde la consola de líneas no permitirá ejecutar programas como Jupyter. 

 

 

 

Ilustración 89 Activación de Entorno Virtual 

Para crear el entorno virtual se utiliza el siguiente comando “python3 -m venv brook”. 

Una vez ejecutado este comando para activar el entorno virtual se ejecuta el siguiente 

comando “source brook/bin/actívate”. Con el entorno virtual ya activado se puede 

proceder a hacer uso de programas de desarrollo al igual que la instalación de 

programas y dependencias con la herramienta Pip. 
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3.2 Programación en Jupyter-Notebook Raspberry Pi. 

Para la programación en Rasbperry Pi, se debe de tener en claro el concepto de 

programación no es nada más que la integración del modelo Pre-entrenado de placas, 

al igual que rostros, ejecutándolo en tiempo real usando una cámara, para posterior 

enviar los datos al servidor y estos ser registrados en la BD del servidor, es por ello 

que el primero paso es la adecuación del código. 

Para ello, se está utilizando una programación que como primer paso permite cargar 

el modelo preentrenado y se realiza la prueba comparando 2 imágenes, con rutas ya 

definidas, posterior se realizó el uso de este código en funciones, en ejecución de 

tiempo real + la adición del server y BD.  

3.2.1 Programación de Reconocimiento Facial En Tiempo Real. 

Para el código lo primero que se debe de realizar es cargar las librerías las cuales son 

las siguientes:  

Ilustración 90 Librerías para Face-Recognition 

Se carga la librería “Tflite”, esta permite la compatibilidad de Tensorflow con la tarjeta 

de desarrollo Raspberry Pi, “Dlib”, para la detección de rostros, “os” para funciones de 

sistema, Pillow (PIL), en Raspberry “Pillow” librería que permite editar imágenes, dicha 

librería junto a OpenCv son las piedras angulares en Raspberry Pi para el proyecto. 

 

 

 

 

Ilustración 91 Función de preparación de imágenes para pasar por red siamés. 

Dado a que se trabajó un modelo preentrenado de una red siamesa, se debe de emular 

la estructura para dicha red, en la cual ingresan 2 imágenes, por lo cual, se debió de 
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preparar cada imagen en un tamaño 105x105, 3 a como se realizó para el 

entrenamiento (Ver Ilustración 92). 

3.2.2 Distancias Euclidianas  

Posterior se creó una función la cual usa las distancias Euclidianas (Dichas funciones 

son de las más usadas para Face-Recognition). 

  

 

Ilustración 92 Distancias Euclidianas 

Una vez realizado esto se debe cargar el modelo en Tensorflow-Lite, se debe de indicar 

en que directorio (carpeta) se encuentra el modelo. 

Ilustración 93 Ruta de Modelo TF Lite 

3.2.3 Comparación de Rostros 

Una vez cargado el modelo TF-LITE se creó la función para comprar rostros. 

 

 

 

 

Ilustración 94 Función de comparación de Rostros 
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Como se puede apreciar en la ilustración 94 es el código que permite comparar los 

rostros. El primer paso es obtener las entradas y Salidas del modelo preentrenado, de 

igual manera se declara la dirección de la carpeta donde se encuentran los rostros a 

los cuales la imagen en tiempo real se comparará para detectar el parecido. 

  

 

 

 

 

Ilustración 95 Directorio de Imágenes a comparar 

Una vez declarada la carpeta en donde se encuentran las clases a comparar se 

procede a llamar a las distancias euclidianas, las cuales arrojaran un valor de entre 0 

a 1 en donde, la configuración, el valor 0 es el más lejano y el valor 1 es el más cercano, 

para ello se emplea la variable Threshold el cual permite filtrar. Por ejemplo, una 

persona que no está dentro de estas clases se pone frente a la cámara el resultado 

por imagen sería muy bajo, por lo cual, al no pasar ninguna imagen al valor mínimo de 

disparo, se enviara a imprimir “Sin Resultado”, mientras si una de las personas de 

estas clases se pone en frente de la cámara disparará el resultado y se envía a guardar 

los resultados de la imagen comparada. 

3.2.4 Adición de Camara al código  

Una vez se tiene la programación cargada para el modelo preentrenado con la función 

Comparar Rostros, se procede a cargar el código, el cual permitirá con la cámara 

hacer las comparaciones en tiempo real. 

Para ello se conecta vía USB al puerto 2.0 a la Raspberry Pi 5. Para la apertura de 

cámara en la Raspberry Pi es muy importante contar con el siguiente comando: ls 

/dev/video* esto mostrará automáticamente todas las entradas de video, deberá 

aparecer algo como lo siguiente: 
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Ilustración 96 Lista de Cámaras 

3.2.5 Apertura de Camara  

Para la apertura de cámara se emplea un código simple (El cual ya se ha empleado 

previamente en este trabajo monográfico). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 97 Apertura de Camara 

Para la apertura de la cámara es muy importante el cambiar el dato que está en 

paréntesis en cv2.VideoCapture(), esto debido a que en dependencia del número de 

cámaras se debe de ajustar para llegar a la cámara correctamente. 

Nota: Se usa Rotate dado a que la cámara que se está utilizando muestra las 

imágenes al revés. 

Una vez se tiene que la cámara funcionó correctamente se crea un código en donde 

se llama a la función de Comparador de rostros, cabe destacar que se adiciono un 

condicional el cual si no hay un rostro detectado se envía a imprimir una imagen que 

se llama “Esperando Rostro”, es una pequeña medida que adiciona automatización y 

una imagen agradable a la vista. Una vez se posa el rostro, esta imagen desparece. 



 

76 
 

 

Ilustración 98 Wait_ Image Imagen de espera 

La programación en tiempo real es la siguiente, la cual crea un directorio, donde se 

envían las imágenes que captura la cámara. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 99 Real Time Tesis (Rostros) 
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3.2.6 Programación para el Plate-Recognición (Detection) 

Para la programación con las Placas, se utilizaron los mismos principios que la 

programación de rostros, la única variable es la librería para la detección del objetivo, 

en vez de rostros en este punto son “Rectángulos”, por ende, lo más destacado a 

resaltar dentro de la programación es el uso del detector de rectángulos que se abordó 

en el Capítulo 2. 

Al integrar el modelo preentrenado de detección de placas más el reconocimiento de 

Placas se cierra un circuito el que permite llegar desde la etapa de captura de datos 

hasta la etapa de Clasificación. Haciendo uso de la red Siamesa el código de placas a 

diferencia del código de rostros usa 2 Modelos preentrenados, el modelo preentrenado 

hecho en este trabajo monográfico y el modelo preentrenado de github, descargado 

de repositorios que permite la detección de Rectángulos o Plate Detection. 

De igual manera que el código previamente explicado para rostros, se crea una carpeta 

(directorio) donde se contienen las placas a comparar y se envía a una carpeta el 

resultado de la cámara al pasar por el sistema. 

Capítulo IV:  Base de Datos y Servidor 

Para la base de datos y servidor se utilizó MongoDB el cual funge como base de datos 

con un servidor integrado. Para la activación del servidor y alimentación de la BD se 

usó la Raspberry Pi, para la visualización de datos se usó Compass en el computador. 

El propósito de la BD es recibir los datos en tiempo real de cada comparación (Face-

Recognition o Plate-Recognition) que haga el sistema ya sean positivos o negativos, 

al igual que el propósito del servidor es poder ver dichos datos desde una página web 

o en esta oportunidad un programa de versión gratuita, dado a esto, se preparó el 

siguiente código. 
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4.1 Código en Raspberry PI (MongoDB) 

 

Ilustración 100 Dirección IP de MongoDB 

Para el cliente en MongoDB se utilizó el Local-host, cabe mencionar que la dirección 

IP puede ser cambiada al igual que adicionar capas de seguridad, por practicidad se 

decidió usar el local Host, al igual que no incluir contraseñas. 

Se procedió a crear una función de programación, pero antes de ella se definen los 

criterios o la información que será registrada en la base de datos. 

 

Ilustración 101 Función MongoDB Database-Server  

4.2 Criterios para la BD (Face-Recognition). 

4.2.1 Criterios para Rostros: 

  

 

 

 

 

 

Ilustración 102 Criterio de BD-Servidor para Rostros 
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Para los rostros al ser un control de acceso se está tomando que para cada validación 

positiva se tome fecha y hora, nombre, apellidos, estatus (Estudiante, Docente, 

Trabajador…etc.), a como este registrado en el sistema de la universidad. 

4.2.2 Criterios para Placas: 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 103 Criterios BD-servidor para Placas 

Como se puede observar en la Ilustración 103 los criterios para la placa son iguales 

que los rostros, solamente se añade el arreglo “Placa”. 

Posterior ya definidos los criterios, la programación de comparación de Placas y 

comparación de Rostros deben alimentar las bases de datos. 

4.3 Compass  

Compas es la herramienta utilizada para conectar gráficamente (GUI) la BD de Mongo 

db, permite vía conexión IP, visualizar, editar, adicionar, exportar, al igual que, 

segmentar la base de dato. 
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Para ello se debe de instalar el programa en el computador, descargándolo desde la 

página oficial, una vez descargado se deberá ejecutar. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 104 Mongodb Compass 

Una vez se tiene el programa abierto, se debe de ingresar la IP a la cual se apuntara, 

como el programa se esta ejecutando en la Raspberry PI, se debe de conocer, la Ip de 

la raspberry, para ello se usara el siguiente comando “Ifconfig”, el cual muestra toda la 

información ip, se deberá obtener algo como lo siguiente: 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 105 Dirección Ip de Raspberry Pi 
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Cabe destacar que, como la configuración del Raspberry Pi referente a su dirección ip, 

se encuentra en constante cambio por el protocolo TCP/IP, se debe de ajustar la 

dirección IP de MongoDB en Compass. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 106 COMPASS MONGO DB 

Como se puede apreciar en la ilustración se tienen diferentes bases de datos, desde 

el programa compass se puede acceder a cada una de ellas, obtener información, ver 

en tiempo real. 
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Ilustración 107 Compas BD-Server 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 108 MONGO DB CONECTADO 

Se logran ver todas las BD creadas (desde pruebas hasta las versiones que ya están 

definidas como definitivas en programación). 
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Ilustración 109 BD Rostros MongoDB Compass 

Como se puede apreciar en la ilustración desde Compass se puede ver toda la data, 

se puede filtrar, se puede eliminar, exportar, actualizar, al igual que aperturar una 

comunicación directa con la Raspberry para crear nuevas bases de datos desde 

MongoDB-Shell. 

Capítulo V Resultados 

5.1 Reconocimiento facial 

Ya una vez explicado cómo funciona el código, se procederá a mostrar la ejecución de 

este mismo, para ello, se usaron las clases para rostros en tiempo real, los resultados 

se pueden ver impresos en las líneas de código al igual que en la base de datos. 

5.1.1 Prueba 1.  

Persona a probar Br. Larry. 

Como se puede apreciar en la siguiente ilustración, en la salida cruda se tiene la 

comparación en tiempo real de la cámara con todas las imágenes de la ruta (directorio) 

en donde se encuentran imágenes de las diferentes clases, y como se podrá apreciar 

en la ilustración, solamente se obtiene un resultado con “Larry”, los valores de las 

demás imágenes se mantienen en el orden del 0.00 mientras que la imagen Larry 
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osciló en las pruebas de captura desde 0.67, hasta 0.98, para ello se puede ajustar el 

Threshold. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 110 Time Real Face Recognition 

5.1.2 Prueba 2 

Posterior se hizo la prueba con el rostro del Br. Brookling Moncada, y se obtuvieron 

los siguientes resultados. 

Como se puede ver en la ilustración, el resultado que se obtiene es bastante bueno, 

se tiene un porcentaje de 0.99% de similitud, tomando en cuenta que es una imagen 

en tiempo real al igual que se está comparando con las imágenes de la carpeta y solo 

la clase Brookling dispara el Threshold. 
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Ilustración 111 Prueba de Reconocimiento facial en tiempo Real 

 

5.1.3 Prueba 3 

Posterior se realizó una prueba adicional, la persona a probar como no se tuvo de 

manera física se buscó una imagen de internet, la clase seleccionada fue la de “Keanu 

Reeves” el cual es clasificado como estudiante de Ing. Civil. 

Como se aprecia en la siguiente Ilustración 112 se mantiene como resultado 

adecuado, dado a que la prueba se realizó con una imagen desde el teléfono. 
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Ilustración 112 Tesis Rostros Prueba tiempo Real Keanu Reevs 

5.2 Plate-Recognition 

5.2.1 Prueba 1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 113 Prueba Plate Recognition Placa MY30132 
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Para las placas se mandó como condicional imprimir solamente la imagen que logre 

pasar el umbral de Threshold, por lo cual, se tiene que la imagen de prueba supera 

dicho Umbral, con un valor de parecido con el registro de placa “MY30132” es de 0.98 

Aprox, por lo cual se podría decir que es una excelente clasificación. 

5.2.2 Prueba 2  

 

 

Ilustración 114 Prueba de Placa Numero 2 

Como se puede apreciar en la ilustración para esta placa el resultado se mantiene de 

88% a 92-96%, lo cual indicia que el modelo está detectando y reconociendo de 

manera adecuada. 

5.2.3 Prueba 3 

Para la tercera prueba, se tiene una detección de rectángulos satisfactoriamente, al 

igual que una detección y reconocimiento satisfactoria de 0.99% de reconocimiento. 
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Ilustración 115 Plate Recognition M421396 

5.3 Resultados Mongo-DB  

Para visualizar la información se ingresó a Compass donde se pueden apreciar los 

siguientes registros almacenados desde la programación de reconocimiento 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 116 Compass Resultados Placas 
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Conclusiones  

 

Se desarrolló un prototipo que nos permitió adecuadamente lograr detección y 

reconocimiento tanto de placas como de rostros utilizando la tarjeta de 

desarrollo Raspberry Pi 5; además, se utilizó una cámara que nos permite 

trabajar en ambiente semi controlado al proporcionar luz desde esta misma para 

lograr una mejor captura y reconocer el objeto/persona en cuestión de manera 

correcta.  

 

Se usó un código de programación tanto para reconocimiento facial y se usó 

otro código de programación para el reconocimiento de placas mediante un 

detector de rectángulos. Se realizaron varios ajustes tanto en el entrenamiento, 

umbrales de detección, bounding box, entre otros, para así lograr resultados 

satisfactorios que están plasmados en el apartado de resultados. 

 

Se estructuró el servidor de MongoDb de manera que se pudiera adecuar de 

acuerdo a las necesidades del proyecto en cuestión. Esto se logró mediante los 

registros enviados que fueron obtenidos durante la detección y con ayuda de 

Python enviar los datos para que fueran registrados en dicho servidor. Con 

ayuda de la interfaz gráfica Compass (GUI) logramos observar en tiempo real 

estos registros y también acceder al historial registrado. 

 

Se configuró la base de datos que registra las entradas de personas y las placas 

vehiculares asociadas también al personal que ingresa. Se usó la base de datos 

MongoDb, más puntualmente PyMongo, que nos facilitó trabajar en el mismo 

lenguaje de programación implementado durante toda esta tesis. 
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Recomendaciones  

1. Para Raspbery Pi se recomienda, el uso de memorias de Alta velocidad (M.2) , 

tener una conexión eléctrica estable, para evitar la corrupción de datos, 

comúnmente en memorias micro SD, evitable con SSD M.2, hacer uso de 

disipadores y abanicos para evitar daños térmicos. 

2. Realizar respaldos del sistema completo, por si llegase a haber un error crítico. 

3. En la carga del set de datos, se recomienda para los rostros no recortar de la 

frente a la boca, si no tomar la mayor cantidad de información del rostro, de ser 

posible desde la barbilla hasta la cabeza, para hacer más robusto al modelo. 

4. Para el aumento de datos se recomienda no ser agresivo con los valores, dado 

a que un sobre ajuste en el set de datos tal como: ruido, brillo, nitidez o giro, 

puede causar que la imagen se distorsione tanto que el modelo realmente no 

aprenda y solo genere Overfitting. 

5. Dentro de la metodología para lograr determinar si existe un error en la 

conversión a Tf-Lite, la mejor solución fue dentro del entrenamiento realizar 

predicciones, anotar el resultado, posterior realizar predicciones en un modelo 

Tf-Lite aun en el computador y anotar resultados, por último pasar el modelo a 

la Raspberry y anotar los resultados, en toda la secuencia con las mismas 

imágenes el resultado debe ser el mismo, con esto se determina que la 

conversión es exitosa. 

6. Se recomienda para mayor escalabilidad exportar la red de extracción de 

embeddings, en vez de la red siamés, pues esto permite mayor facilitad al 

guardar los datos vectoriales y compararlos en una base de datos. 

7. En caso de ser implementado este proyecto, se recomienda, el uso de código 

para detección de profundidad para rostros, esto añade una capa de seguridad 

importante, de este modo solo una persona real podrá ser reconocida. 

8. Se recomienda entrenar, ajustar (calibrar) los modelos de Face y Plate 

recognition con clases pequeñas, una vez la estructura es funcional se puede 

escalar, hasta el nivel que el hardware lo permita. 

9. Hacer uso de Hard Negatives, es una metodología que permite hacer robusta 

la red ante los falsos positivos. 
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