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RESUMEN

El presente trabajo aborda la problemética de la congestion vehicular en los peajes de
Colombia, donde las demoras generan altos costos logisticos y un impacto negativo en el
medio ambiente. A pesar de los avances en infraestructura vial, los sistemas de cobro
actuales, basados principalmente en efectivo o en el uso limitado del sistema TAG, resultan
insuficientes para manejar el creciente volumen de trafico. Este estudio propone un método
para la clasificacion vehicular y el reconocimiento de matriculas utilizando técnicas de
inteligencia artificial, con el fin de mejorar la eficiencia en los sistemas de peaje. Se
desarrollé una metodologia basada en video-analitica y reconocimiento optico de caracteres
(OCR), que permite la identificacién automaética del tipo de vehiculo y su placa, de acuerdo
con las clasificaciones de cobro vigentes en Colombia. A través del uso de redes neuronales
convolucionales (CNN) y modelos preentrenados como MobileNet y ResNet, se logré un
desempefio adecuado en la clasificacion de vehiculos, siendo ResNet el modelo con mayor
precision. Adicionalmente, se identificaron areas de mejora en el reconocimiento de
matriculas, lo que sugiere que una mayor cantidad de datos y ajustes en las técnicas utilizadas
podrian optimizar el sistema. Este trabajo plantea la posibilidad de implementar cobros de
peaje completamente automaticos, mejorando la movilidad y reduciendo los tiempos de
espera y el impacto ambiental.

Palabras clave: Congestion vehicular, Peajes en Colombia, Costos logisticos, Impacto
ambiental, Sistemas de cobro en peajes, Clasificacion vehicular, Reconocimiento de
matriculas, Inteligencia artificial, Video-analitica, Reconocimiento Optico de caracteres
(OCR), Redes neuronales convolucionales (CNN), MobileNet, ResNet, Cobro automatico en

peajes.



ABSTRACT

This research addresses the problem of vehicular congestion at toll stations in Colombia,
where delays lead to high logistical costs and a negative environmental impact. Despite
recent advancements in road infrastructure, current toll collection systems, primarily based
on cash payments or limited TAG systems, are insufficient to handle increasing traffic
volumes. This study proposes a method for vehicle classification and license plate
recognition using artificial intelligence techniques, aiming to improve toll collection
efficiency. A methodology based on video analytics and optical character recognition (OCR)
was developed, enabling the automatic identification of vehicle types and license plates
according to Colombia’s toll fee classifications. Using convolutional neural networks
(CNNSs) and pre-trained models such as MobileNet and ResNet, an adequate performance
was achieved in vehicle classification, with ResNet showing the highest accuracy.
Additionally, areas for improvement were identified in license plate recognition, suggesting
that a larger dataset and adjustments to the applied techniques could further optimize the
system. This study demonstrates the feasibility of implementing fully automated toll
collection systems, enhancing mobility and reducing wait times and environmental impact.

Keywords: Traffic congestion, Toll booths in Colombia, Logistic costs, Environmental
impact, Toll collection systems, Vehicle classification, License plate recognition, Artificial
intelligence, Video analytics, Optical character recognition (OCR), Convolutional neural
networks (CNN), MobileNet, ResNet, Automatic toll collection.
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1. INTRODUCCION

1.1 Motivacién

El desarrollo de infraestructura vial en Colombia ha sido un desafio constante debido a las
complejidades geogréficas del pais, atravesado por tres cordilleras. Historicamente, este
atraso en infraestructura ha elevado considerablemente los costos logisticos y el tiempo de
transporte de mercancias entre los principales centros urbanos y los puertos. Sin embargo, en
las Gltimas décadas, importantes inversiones han impulsado proyectos emblematicos como
el Tanel de la Linea (2020), la Ruta del Sol, los tineles de Occidente (2006) y Oriente (2019),
asi como las autopistas de Cuarta Generacion (4G), que han mejorado significativamente la
conectividad y reducido los tiempos de viaje.

A pesar de estos avances, el flujo vehicular en los accesos a las grandes ciudades, como
Medellin y Bogota, continta enfrentando graves problemas de congestion, principalmente en
los peajes, donde un recorrido que deberia tomar 45 minutos puede extenderse hasta tres
horas debido a los embotellamientos. Esta situacion, descrita por IFM Noticias (2020), no
solo afecta a los usuarios, sino que también genera un impacto negativo en el medio ambiente,
aumentando las emisiones de CO2 debido al constante arranque y detencion de los vehiculos.
Ademas, las demoras en los peajes incrementan los costos logisticos del transporte, afectando
la competitividad econdmica del pais.

Frente a este contexto, surge la necesidad urgente de implementar sistemas de cobro de peaje
mas eficientes y automatizados que respondan a la creciente demanda de usuarios. La
tecnologia actual, basada en el sistema de TAG, ha demostrado ser un paso en la direccién
correcta, pero su implementacion sigue siendo insuficiente para resolver completamente el
problema. La presente investigacion busca abordar esta problematica mediante la propuesta
de un sistema de clasificacion vehicular y reconocimiento de matriculas basado en
inteligencia artificial, que permitira no solo mejorar la fluidez del trafico, sino también
mitigar los impactos ambientales y reducir los costos logisticos, contribuyendo asi al
desarrollo de un sistema de transporte mas eficiente y sostenible.

1.2 Trabajos previos

Sin duda alguna, es necesario mencionar los impactos ambientales que generan las largas
colas en el pago de los peajes, pues segun Mileknovic et al. (2020), los peajes que tienen
sistema de cobro electronico pueden reducir hasta en un 45% las emisiones de CO2 de los
vehiculos que pasan por alli, lo que resulta en mitigar los impactos ambientales y el cual nos
Ilevaria a pensar en proponer un sistema de pago diferenciado de peaje para garantizar la
transicion de los usuarios a los sistemas de pago electrénico de peaje. Este no es un dato
menor, pues se demuestra nuevamente como los sistemas de la mano de la tecnologia ayudan
no solo a mejorar la movilidad, sino a mitigar los impactos ambientales por emisiones de
gases de efecto invernadero, pero que también mejoran la calidad de vida de las personas al
no ver su tiempo de traslados afectados por trancones asociados al paso por un peaje.

Otro de los puntos importantes es el aumento de los costos asociados a las demoras en los
peajes, pues las empresas deben incurrir en gastos extra al transportar sus bienes y/o servicios



y que, tal como lo menciona FHWA (2020), las demoras en los peajes pueden aumentar los
costos extra de transporte hasta en un 20%, lo que afecta claramente la productividad del pais
y le resta competitividad respecto a otros paises de la region en los cuales el sistema vial y el
sistema de pagos de peajes son diferentes. De esta manera, el trafico promedio diario aumenta
con el tiempo y las deficiencias en los sistemas de cobro de peaje que, en general, se hacen
en efectivo, conllevan a unos sobrecostos adicionales que debe asumir el usuario de la
carretera (Herrera, L. A., 2014), pues tan solo con aumentar el tiempo de su recorrido, el estar
arrancado constantemente su vehiculo y andar en los primeros cambios, genera un mayor uso
de combustible, lo que genera una mayor emision de dioxido de carbono (CO2), y un
deterioro mayor para las poblaciones cercanas al peaje en cuestion.

1.3 Definicién del problema

En Colombia, existen 62 peajes con sistema de recaudo electrénico (Ministerio de transporte,
2023), pero estos peajes solo cuentan con el reconocimiento del TAG el cudl, al realizar una
validacidn, permite o no el paso por el peaje, lo que muestra un avance en la implementacion
de tecnologias que permitan un mejor flujo vehicular pero que ha sido insuficiente en reducir
los trancones que se presentan en los diferentes peajes que se encuentran en las diferentes
entradas a las grandes ciudades de Colombia. Asi pues, seguir avanzando en la bdsqueda de
mejorar el flujo vehicular, conlleva a pensar soluciones de analisis de fotos y videos que
puedan ser implementadas en peajes estratégicos de Colombia con el fin de reducir el tiempo
gue una persona pasa en un trancén para entrar a la ciudad de destino. Cabe decir, que el
tiempo en espera para pagar un peaje en Colombia resulta significativo y puede estar asociado
no solo al peaje si no al estado de la via donde esta ubicado el mismo, pues existen peajes
gue cuentan con varias casetas e incluso aumento de carriles, mientras que hay otras que solo
cuentan con una caseta por carril. Asi pues, el tiempo promedio en espera en un peaje de
Colombia es de 5 minutos, mientras que en horas de alto trafico es de 12 minutos y en dias
festivo es de 21 (Hurtado, J.D, 2020), lo que da una idea de los costos adicionales que asume
el usuario de la carretera. Otro punto para tener en cuenta son los problemas que tiene el uso
del TAG en los peajes electronicos, los cuales estan asociados a la escasa iniciativa de las
concesiones viales para promover e integrar el uso del cobro electronico, que este servicio
solo funcione en tramos de vias y no se pueda utilizar en todos los peajes, el mal
funcionamiento del sistema entre otros (Espinoza, P. y Young, G., 2019), los cuales han
generado un desinterés por el uso del sistema y que aln se prefiera el pago en efectivo de los
peajes.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General
Proponer un método para la clasificacion del tipo de vehiculo y extraer el numero de placa,
segun las clasificaciones del cobro de peaje en Colombia, empleando técnicas de inteligencia
artificial

1.4.2 Objetivos especificos



e Construir un conjunto de datos con base en diferentes fuentes de informacion, para
su uso en el desarrollo del método a proponer.

e Emplear un método de clasificacion de imagenes que permitan identificar el tipo de
vehiculo.

e Emplear un método de reconocimiento de texto en imagenes (OCR) que permite
extraer el numero correcto de la placa del vehiculo.

e Evaluar el método seleccionado mediante diferentes métricas de desempefio.

1.5. Contribuciones

La contribucion de este trabajo se basa en evidenciar que, aplicando video-analitica, existe
una posibilidad para implementar cobros de peaje 100 % automaticos, sin necesidad de
reducir la velocidad a la que se transportan los vehiculos por las carreteras, evitando
congestiones y reduciendo el tiempo de desplazamiento de los usuarios. Ademas, se
identificard una metodologia basada en redes neuronales y en reconocimiento de caracteres
que permitirdn identificar el tipo de vehiculo y la placa segln las categorias de cobro de peaje
en Colombia.

1.6. Estructura del documento

Este documento esta estructurado en seis (6) capitulos. En el primer capitulo se presenta la
introduccidn. El segundo capitulo desarrolla el marco tedrico. En el tercer capitulo se realiza
una revision de la literatura nacional e internacional sobre los sistemas de cobro automatico
de peajes, detallando sus ventajas y desventajas. El cuarto capitulo aborda el desarrollo de
los objetivos especificos. El quinto capitulo expone las conclusiones y trabajos futuros.
Finalmente, el sexto capitulo incluye las referencias bibliogréaficas.



2. MARCO TEORICO DE REFERENCIA

El marco tedrico ofrece una revision exhaustiva de los estudios relacionados con la
modernizacion de la infraestructura vial y la implementacién de tecnologias avanzadas para
la gestion de peajes en América Latina. Este andlisis permite comprender los avances y
desafios en torno al uso de inteligencia artificial (1A), la automatizacion de peajes y su
impacto en la competitividad de la region.

2.1 Infraestructura Vial y Competitividad

El desarrollo de infraestructura vial ha sido un tema central en la competitividad de América
Latina. Segun Fernandez Amanon (2022), la tecnologia de reconocimiento de patrones
mediante A ha facilitado el control vehicular, especialmente en sistemas de seguridad, donde
se detectan placas de vehiculos requisitoriados. Este avance es clave para mejorar la
eficiencia del trafico y contribuir a la modernizacion de las redes viales. La calidad de la
infraestructura influye directamente en la reduccién de los tiempos de transporte, lo que a su
vez afecta los costos logisticos y la competitividad, tal como lo sefialan Martinez y Gutiérrez
(2022).

En Colombia, las inversiones en proyectos de gran escala han mejorado la conectividad
regional, pero persisten desafios en las zonas de peaje. Segun Heras Molina (2019), los
sistemas de cobro electronico, aunque eficaces en mejorar la fluidez del tréfico, enfrentan
barreras en su implementacion total, como la falta de interoperabilidad entre concesionarias,
lo cual ha afectado su adopcion generalizada.

2.2 Sistemas de Cobro Electronico y Reduccion de Costos

La introduccion de tecnologias de cobro electronico, como el sistema TAG vy los peajes
automaticos, ha sido un tema de creciente interés. Herrera (2014) evalu6 la implementacion
de sistemas electrénicos de recaudo en Colombia y concluyd que estos no solo reducen las
demoras en los peajes, sino que también contribuyen a disminuir los costos logisticos.
Espinozay Young (2019) subrayan que, a pesar de los avances en la tecnologia de peajes en
Lima, persisten problemas relacionados con la adopcion de estas soluciones tecnoldgicas,
debido a la falta de incentivos para su uso masivo Yy las fallas técnicas reportadas en las
plataformas.

El uso de sistemas basados en IA para la clasificacion y cobro automatico de vehiculos
también ha sido ampliamente estudiado. Naaz et al. (2021) proponen un sistema de cobro
electronico basado en IA que permite automatizar el proceso de cobro en funcién del tipo de
vehiculo, lo que optimiza el flujo en las estaciones de peaje. Asimismo, Suryatali y
Dharmadhikari (2015) demostraron como la vision por computadora y los sistemas
embebidos mejoran la deteccidn de vehiculos, permitiendo que el cobro sea mas eficiente y
sin intervencion humana.



2.3 Impacto Ambiental de los Peajes Electronicos

Un aspecto clave de la modernizacion de los sistemas de peaje es su impacto ambiental.
Ferndndez y Reyes (2022) sefialan que el uso del sistema TAG reduce significativamente las
emisiones de CO2, ya que los vehiculos no tienen que detenerse por completo en las
estaciones de peaje. Este ahorro en combustible y reduccion de emisiones contribuye a los
objetivos de sostenibilidad en la infraestructura vial.

Ademaés, Mileknovic et al. (2020) resaltan que la constante aceleracion y frenado en los
peajes manuales aumenta tanto el consumo de combustible como la emision de gases
contaminantes. La transicion a peajes automatizados, segun esta investigacion, podria reducir
las emisiones hasta en un 45%, al eliminar las demoras y la congestion vehicular.

2.4 Inteligencia Artificial y Video-Analitica en Peajes

La integracion de tecnologias avanzadas, como la 1A y la video-analitica, en los sistemas de
peaje ha revolucionado la gestion de las carreteras. Lopez y Garcia (2021) exploran cémo las
tecnologias de clasificacion automética de vehiculos mediante redes neuronales
convolucionales (CNNs) han permitido una identificacibn mas precisa y rapida de los
vehiculos, lo que facilita el cobro automéatico. Awang y Azmi (2018) implementaron una
estrategia de CNNs con "layer-skipping"” que mejord el rendimiento de la clasificacion de
vehiculos en tiempo real. Zhuang et al. (2020) destacan la importancia del transfer learning
para acelerar el proceso de entrenamiento de modelos de 1A en estos sistemas. Al reutilizar
modelos previamente entrenados en grandes conjuntos de datos, los sistemas de cobro
electronico pueden mejorar su precision y reducir la necesidad de costosos entrenamientos
desde cero.

2.5 Barreras para la Adopcion y Soluciones Propuestas

A pesar de los avances tecnoldgicos, existen barreras significativas para la adopcion
generalizada de los peajes electronicos en Ameérica Latina. Soto y Calderon (2023) sefialan
que la falta de interoperabilidad entre concesionarias es uno de los principales obstaculos
para la implementacion eficiente del sistema TAG en Colombia. Los problemas técnicos y la
falta de promocién adecuada también han desincentivado a muchos usuarios, lo que ha
ralentizado la adopcion de estas tecnologias.

Para superar estas barreras, Martinez y Gutiérrez (2022) proponen una mayor coordinacion
entre las concesionarias y el gobierno, ademas de campafas de sensibilizacion dirigidas a los
usuarios. Asimismo, sugieren la implementacion de normas de interoperabilidad que
permitan unificar los sistemas de peaje en diferentes concesiones, facilitando su uso y
mejorando la experiencia del usuario.



2.6 Conceptos clave de aprendizaje profundo

Aprendizaje Supervisado: El aprendizaje supervisado es un paradigma en el cual un modelo
se entrena utilizando un conjunto de datos etiquetados, donde las respuestas correctas se
proporcionan al modelo durante el proceso de entrenamiento. Este tipo de aprendizaje es
fundamental en sistemas de A utilizados en peajes electronicos, donde los modelos aprenden
a clasificar vehiculos y reconocer patrones en imagenes de forma automatizada (Naaz et al.,
2021).

Redes Neuronales Convolucionales (CNNs): las redes neuronales convolucionales
(Convolutional Neural Networks) son un tipo de red neuronal profunda especialmente (til
para el procesamiento de datos con estructura de cuadricula, como imagenes. Las CNNs
aplican filtros convolucionales sobre los datos para detectar caracteristicas como bordes,
texturas y patrones complejos en las imagenes. Esta arquitectura ha demostrado ser efectiva
en tareas de reconocimiento de vehiculos y clasificacion automatica en sistemas de peajes
electronicos (Awang & Azmi, 2018). En el contexto del reconocimiento de placas
vehiculares, las CNNs son ampliamente utilizadas para mejorar la precision en la
identificacion de caracteres (Espafia Chamorro, 2021).

Transfer Learning: el transfer learning o aprendizaje por transferencia es una técnica en la
cual un modelo preentrenado en una tarea se reutiliza y ajusta para una nueva tarea similar.
Este enfoque reduce el tiempo de entrenamiento y mejora la precision, ya que el modelo ya
ha aprendido representaciones Utiles en un conjunto de datos grande y puede aplicarlas a una
tarea especifica con menos datos disponibles (Zhuang et al., 2020). En el reconocimiento de
matriculas vehiculares y la clasificacion de vehiculos, el transfer learning permite reutilizar
modelos entrenados en grandes conjuntos de datos de iméagenes, acelerando su
implementacidn en sistemas de peaje electronico.

Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR): EI OCR (Reconocimiento Optico de
Caracteres) es una tecnologia que convierte iméagenes de texto impreso o manuscrito en texto
digital editable. En el contexto del reconocimiento de placas vehiculares, el OCR se utiliza
para identificar y extraer los caracteres alfanuméricos de las matriculas, facilitando la
automatizacién del cobro en peajes electronicos (TriFact365, 2024). EI OCR es fundamental
para sistemas que requieren la lectura rapida y precisa de placas en grandes volimenes de
trafico (Signaturit, 2024).

Accuracy (Precision): la precision, o accuracy, es una métrica que mide el porcentaje de
predicciones correctas realizadas por un modelo. En sistemas de reconocimiento de patrones
y clasificacion automatica de vehiculos, una alta precisién es esencial para garantizar la
efectividad del sistema, especialmente cuando se utilizan técnicas como las CNNs para la
clasificacion de imagenes y OCR para la identificacion de caracteres en placas vehiculares
(Heras Molina, 2019).

Matriz de Confusion: La matriz de confusion es una herramienta que se utiliza para evaluar
el rendimiento de un modelo de clasificacién. Muestra las verdaderas etiquetas frente a las
predicciones del modelo, permitiendo identificar correctamente las predicciones verdaderas
positivas, falsas negativas, verdaderas negativas y falsas positivas. En sistemas de



clasificacion vehicular y reconocimiento de placas, la matriz de confusion es Util para evaluar
el rendimiento de algoritmos de reconocimiento de imagenes y mejorar su precision
(Ferndndez Amanon, 2022).



3. REVISION SISTEMATICA DE LA LITERATURA

La basqueda produjo un conjunto de articulos que cubren diversos aspectos de la
automatizacion de peajes y el uso de tecnologias de inteligencia artificial (IA) para el
reconocimiento vehicular, tanto desde una perspectiva técnica (vision por computador y
redes neuronales artificiales) como de su implementacion préctica en sistemas de cobro
electronico en Ameérica Latina. Estos articulos fueron fundamentales para el analisis de los
avances en la infraestructura vial y la integracion de 1A en la clasificacién de vehiculos y
cobro automatizado. Este enfoque permitio identificar las fuentes mas relevantes y
actualizadas para sustentar el trabajo de investigacion.

3.1 Bases de datos utilizadas

Google Scholar: Principal motor de bldsqueda académica utilizado para encontrar articulos
sobre inteligencia artificial, vision por computadora y peajes electronicos.

IEEE Xplore: Utilizado para obtener articulos técnicos sobre las implementaciones de IA y
vision por computadora en sistemas de clasificacion vehicular y peajes.

Scopus: Base de datos utilizada para identificar estudios relacionados con la implementacién
de sistemas de cobro electronico de peajes y su impacto en América Latina.

3.2 Criterios de inclusion

Tipo de publicacion: Articulos revisados por pares (peer-reviewed) y estudios académicos
relevantes.

Tematica: Estudios que abordaran la automatizacion de peajes, el uso de 1A y tecnologias
de vision por computadora, reconocimiento éptico de caracteres (OCR), y su impacto en la
infraestructura vial.

Publicacion: Publicaciones desde el afio 2010 en adelante, con un enfoque especial en
estudios que mencionaran tecnologias recientes y el uso de aprendizaje de maquinas.

3.3 Filtros aplicados
Idioma: Se seleccionaron articulos en inglés y espariol.

Fecha de publicacion: Principalmente de los Gltimos 4 afios, con énfasis en los avances
tecnoldgicos y estudios recientes.

Tipo de publicacion: Articulos de investigacion, revisiones sistematicas y estudios de caso.

Areas tematicas: Inteligencia artificial, tecnologias de la informacion, vision por
computadora, transporte y logistica, y automatizacion de peajes.



3.4 Ecuaciones de busqueda

A continuacion, se muestra las ecuaciones de busqueda aplicadas a las tres (3) bases de
informacion consultadas.

Libreria

Ecuacion de busqueda

Google scholar

TITLE-ABS-KEY (“inteligencia artificia” OR “sistema de portico
libre” OR “vision por computadora para clasificacion de
vehiculos” OR “transfer learning” OR “‘sistemas free-flow”)
AND PUBYEAR > 2010

IEEE Xplore

TITLE-ABS-KEY (“inteligencia artificial en los peajes” OR
“clasificacion de vehiculo con TA” OR “implementacion de
inteligencia artificial en los peajes” OR “deteccion de placas con
inteigencia artificial” OR “sistemas de peaje automatizados”)
AND PUBYEAR > 2018

Scopus

TITLE-ABS-KEY (“tiempo de espera en los peajes” OR
“impactos ambientales por demora en peajes” OR
“implementacion de inteligencia artificial en los peajes” OR
“deteccion de placas con inteigencia artificial” OR “sistemas de
peaje automatizados” OR “costos por demora en los peajes” OR
“infraestructura vial”’) AND PUBYEAR > 2014

Figura 1. Ecuaciones de busqueda en motores de datos

3.5 Proceso de revisién

Se realiz6 una revision exhaustiva de titulos y resimenes de los articulos identificados para
evaluar su relevancia respecto al tema de investigacion. Los articulos seleccionados fueron
leidos en su totalidad para garantizar que cumplieran con los objetivos planteados, y se aplicd
un filtro adicional para priorizar estudios sobre la aplicacion de IA en peajes electronicos y
reconocimiento vehicular.
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Con la combinacién de palabras clave como "peajes electrénicos", "inteligencia artificial”,

"OCR", "clasificacion vehicular", "vision por computadora", se recopilaron los articulos mas
relevantes. En las Figuras 7 y 8 se muestran los resultados de esta busqueda, que arrojé un



total de 1,850 articulos. Ademas, se agrupan las areas tematicas en que se clasifican dichos
estudios, lo que proporciona una vision mas clara sobre la relevancia de cada uno dentro del
contexto del estudio.

3.6 Principales fuentes de informacion seleccionadas

Diversas investigaciones han demostrado que la implementacion de sistemas de porticos free
flow genera beneficios tanto para las concesionarias como para los usuarios, lo que también
se traduce en una reduccion de los costos asociados al transporte terrestre. A continuacion,
se exponen los estudios mas relevantes que apoyan esta idea.

Fern&ndez (2022) propone un sistema de reconocimiento de patrones para detectar las placas
de los vehiculos requisitoriados por la Policia Nacional del Perd. El estudio evidencia que,
mediante el uso de técnicas de inteligencia artificial, la precision del sistema aumenta del
64% al 86%, incrementando el nimero de vehiculos requisitoriados del 55% al 74%. Este
resultado muestra como la IA mejora de manera sustancial la resolucion de problemas
cotidianos.

Por otro lado, Moran (2023) concluye que la solucién a los problemas de movilidad no
siempre radica en la creacion de mas carriles, sino en la sistematizacién de los peajes
existentes, sugiriendo que es mas factible evolucionar hacia tecnologias modernas que
impacten positivamente la calidad de vida de las personas.

En el caso de Colombia, Espafia (2021) analiza diversas metodologias de aprendizaje
automatico en el reconocimiento de placas vehiculares con el objetivo de determinar cuél
técnica ofrece mejores resultados en la identificacion precisa de los caracteres de las placas.
Espinoza y Young (2019) abordan los problemas del sistema de pago electronico de peajes
mediante TAG. Los autores concluyen que las causas por las cuales el efectivo sigue siendo
el método de pago mas utilizado se deben a fallos en la implementacion y falta de interés por
parte de los usuarios, lo que ha limitado la adopcidn del sistema.

En la India, Suryatali y Dharmadhikari (2015) analizan las ventajas y desventajas de los
sistemas de cobro de peaje vigentes, sugiriendo que se deberian desarrollar sistemas de bajo
costo basados en vision por computador para mejorar la eficiencia de los cobros.

Por su parte, Herrera (2014) realiza una evaluacién de los sobrecostos asociados al tiempo
de espera en los peajes de Colombia. Su estudio estima los ahorros a 20 afios que se podrian
generar mediante la implementacion de un sistema que reduzca dichos tiempos de espera.
En el &mbito de los sistemas de cobro electronico en Colombia, Hurtado (2020) identifica los
factores que podrian incentivar el uso masivo del sistema Flypass, encontrando que las
caracteristicas y marcas de los vehiculos inciden en la adopcidn generalizada de este sistema
de recaudo.

En el campo del aprendizaje profundo, Zhuang, Qi et al. (2020) revisan los enfoques
modernos de Transfer Learning, destacando sus beneficios en la reduccion de costos
computacionales y tiempos de entrenamiento, lo cual puede ser clave para el desarrollo de
sistemas eficientes de vision por computador aplicados en peajes.



Finalmente, Zoph, Cubuk et al. (2020) analizan el impacto de las técnicas de aumentacion de
datos y la interpolacion bilineal en la robustez de los modelos entrenados para tareas de vision
por computador, como el redimensionado de imagenes, lo que puede mejorar el rendimiento
de los sistemas de reconocimiento en peajes.

En resumen, las investigaciones citadas abordan de manera integral las ventajas y desventajas
de los sistemas de recaudo actuales, los costos asociados a las demoras en los peajes y la
propuesta de nuevos sistemas basados en vision por computador para mejorar la eficiencia y
reducir los costos.



4. METODO PARA LA CLASIFICACION DEL TIPO DE VEHICULO Y EL
NUMERO DE PLACA SEGUN LAS CLASIFICACIONES DEL COBRO DE
PEAJE EN COLOMBIA, EMPLEANDO TECNICAS DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

4.1 Construir un conjunto de datos con base en diferentes fuentes de informacion, para
su uso en el desarrollo del método a proponer

La base de datos que se utilizara para realizar el método de identificacion del tipo de vehiculo
y el nimero de placa, fue construido por el autor de este trabajo utilizando diferentes fuentes
de informacion y consolidando las imagenes en una carpeta que contiene subcarpetas segin
la categoria de los pagos de peaje en Colombia de la siguiente manera: automoviles y
camperos (Categoria 1), buses, busetas y camiones de 2 ejes (Categoria 1), camiones de 3
ejes (Categoria I11), camiones de 4 ejes (Categoria 1V) y camiones de 5 0 més ejes (Categoria
V). Recordemos que las motocicletas estan por fuera del alcance de este trabajo pues en el
afio del desarrollo del mismo, dichos vehiculos no pagan ningun peaje en el territorio
Nacional.

La base de datos de tipos de vehiculos cuenta con 984 imagenes las cuales estan distribuidas
en las 5 categorias de la siguiente manera:

Categoria I: 163 iméagenes
Categoria Il: 297 imégenes
Categoria I1l: 178 iméagenes
Categoria IV: 172 imagenes
Categoria V: 174 iméagenes

automoviles y camperos

buses y busetas y 2 ejes 3 ejes 4 ejes 5 ejes

Figura 4. Muestra de imagenes segun categoria

Dado que la cantidad de imagenes recolectadas fueron muy pocas para un modelo de
aprendizaje profundo, se procedio a tomar cada imagen y cambiarle el color a través de 5
diferentes actores de color, generando asi nuevas imagenes a partir de la original. Esto resultd
importante, ya que pudimos realizar una aumentacion de datos que permitiera tener una
muestra significativa para el modelo a utilizar, sabiendo que el objetivo del modelo es
identificar el tipo de vehiculo y no el color del mismo, por lo que esta técnica de generacion
de nuevas imagenes resulta ser correcta para aplicarla en nuestro modelo. Asi pues, la
cantidad de imagenes pasaron de 984 a 6369 distribuidas de la siguiente manera:

e Categoria I: 978 imagenes
e Categoria Il: 1782 imagenes
e Categoria Ill: 1068 imagenes



e Categoria IV: 1032 iméagenes
e Categoria V: 1044 iméagenes

La base de datos para la extraccion de placas cuenta con 198 placas de vehiculos de Colombia
tomada de kaggle, las cuales nos permitiran evaluar el comportamiento de la metodologia de
extraccion de caracteres OCR para la identificacion del nimero de placa, aplicando
expresiones regulares para garantizar que el patréon de tres letras y tres nimeros sea
plenamente identificado y unido a una clasificacion del tipo de vehiculo para poder completar
el flujo y los objetivos de este trabajo. Las imagenes de placas estan de la siguiente manera:

Imagen 3

Imagen 1

Imagen 2 Imagen 4 Imagen 5

-

Figura 5. Placas de vehiculos con patron colombiano

4.2 Emplear un método de clasificacion de imagenes que permitan identificar el tipo de
vehiculo.

Una de las metodologias mas usadas para el analisis de imagenes son las redes neuronales
convolucionales (CNN), estas son una clase de redes neuronales profundas que se han
utilizado con gran éxito en tareas de clasificacion de imégenes. El modelo de CNN se basa
en el concepto de convolucion, donde una imagen de entrada se procesa con un conjunto de
filtros para extraer caracteristicas relevantes. Estas caracteristicas se utilizan para clasificar
la imagen de entrada en diferentes categorias (Saha et al., 2020).
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Figura 6. Representacion red neuronal convolucional

Dado lo anterior, desde principios de la década pasada, las redes neuronales pre-entrenadas
para clasificacion de imagenes han tomado fuerza, pues, gracias a la competencia ILSVRC
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) y al desarrollo de una red neuronal
basada en convoluciones disefiada por disefiada por Alex Krizhevsky, llya Sutskever y
Geoffrey Hinton, revolucion6 la competencia al ganarla con un margen significativo. Fue a
partir de ahi que a traves de la transferencia de conocimiento (transfer learning) que estas
redes fueron optimizadas y pre-entrenadas para utilizarlas en distintas tareas de clasificacion
basadas en la base de datos ImageNet y que al dia de hoy representan una disminucion de
costo computacional pues las redes no se tienen que volver a entrenar sino que las redes
contienen pardmetros optimizados que le permite tener la capacidad de generalizarse a
cualquier base de datos y solo el usuario debe ajustar las capas finales segun la necesidad de
su trabajo (Zhuang, F., Qi, Z, et. Al, 2020).

Ademas, las imagenes inicialmente cuentan con tamafios no estandarizados donde la imagen
con menor tamafio tiene forma 512 x 94 y la imagen con mayor tamafio tiene forma 1920 x
838, lo que resulta en la necesidad de generar una estandarizacion de las iméagenes que segun
la literatura, el tamafio recomendado para el tratamiento de imagenes es de 224 x 224, ya que
estos tamarios son los que mejor balance tienen entre costo computacional y detalles de la
imagen, es decir, una imagen con un tamafio grande tiene mas detalles y facilita aprender
patrones a los modelos con mayor facilidad, pero esto resulta en un entrenamiento mucho
mas costoso computacionalmente del modelo. Por el contrario, una imagen pequefia tiene
menos detalles y dificulta el aprendizaje de patrones, pero el entrenamiento del modelo
resulta ser poco costoso computacionalmente. Asi pues, el tamafio recomendado y utilizado
para este trabajo serd 224 x 224. Para lograrlo, la libreria de Python KERAS incluye una
metodologia para redimensionar las imagenes de manera automatica, la cual esta basada en
la libreria PIL que realiza una interpolacion bilineal. Esta técnica, calcula los valores de los
pixeles de la imagen redimensionada basandose en una media ponderada de los 2x2 pixeles
vecinos mas cercanos

Otra consideracion sobre las iméagenes son los colores, pues las iméagenes que se utilizaran
para este modelo tienen los tres canales (R, G, B), y al utilizar un modelo pre-entrenado como
MobileNet, este requiere que las imagenes tengan los tres canales. Lo que si se hara es una
normalizacion de las imagenes para que cada pixel tenga un valor entre 0 y 1 lo que tendera
a mejorar el rendimiento del modelo, pues funciones de activacién como la ReLu o Sigmoid,
tienden a ser mas estables y eficientes en estos rangos de valores.

Como vimos maés arriba, las 5 categorias tienen cantidad de imagenes muy parecidas, lo que
de entrada nos evita el problema de clases desbalanceadas y tener que implementar
metodologias de balanceo de clases como el undersampling, oversampling, under-
oversampling, entro otras, lo que evita incluirle ruido al modelo y poder utilizar métricas de
evaluacion como el accuracy, el cual es recomendado en caso de data balanceada como lo
son los datos para este trabajo.

Cabe mencionar que la base de datos fue particionada en 70 % entrenamiento y 30 %
validacién, luego se le aplico al modelo un Global Average Pooling (GAP) con el fin de



reducir la dimensionalidad de la salida del modelo pre-entrenado, ayudando a reducir el
namero de pardmetros en las capas densas posteriores y evitando asi un posible sobreajuste
en el modelo. A las capas densas posteriores, las cuales son las encargadas de combinar las
caracteristicas extraidas por las capas convolucionales del modelo base, se les aplicd una
regularizacion L2 que permite aplicarle a la funcion de coste original una penalizacion para
que los parametros muy grandes se conviertan en valores pequefios con el fin de evitar un
sobreajuste al modelo. La penalizacion es de la siguiente manera:

L2X,w)=LX,w)+ A3 w?

Esta funcion depende del valor lambda que seré un valor muy pequefio (0.1, 0.01, ...) el cual
se escogera de manera arbitraria y que a medida que el valor sea mas pequefio, la penalizacion
ser4 mucho mayor.

También, se aplico un dropout del 0.5, lo cual nos permite apagar aleatoriamente el 50 % de
las capas en cada entrenamiento con el fin de evitar el sobreajuste dentro del modelo,
obligando al modelo a no depender de ciertas neuronas especificas para la extracciéon de
caracteristicas, mejorando su capacidad de generalizacion al distribuir mejor el aprendizaje
entre todas sus capas. Asi como lo explican Srivastava, N., Hinton, G., Krizhevsky, A.,
Sutskever, I., & Salakhutdinov, R. (2014), un dropuot de 0.5 reduce el sobreajuste en muchos
de los casos de estudio donde se probaron varios valores para este pardmetro, por lo cual
recomiendan que el valor predeterminado sea el mencionado.

4.2.1 Modelo MobileNet

La primera red neuronal convolucional que se utilizé para este trabajo, fue la red pre-
entrenada conocida como MobileNet, la cual fue desarrollada por Google en 2017 y esta
disefiado principalmente para tener un buen desempefio en dispoditivos méviles y embebidos
(Sandler, M., Howard, A., et Al, 2018). Este modelo pre-entrendo, tiene alrededor de 150
capas Y alrededor de 3.4 millones de parametros, donde utiliza convoluciones separables por
profundidad para reducir la complejidad computacional (Howard, A. G., 2017). De las 150
capas se utilizaron 120 capas congeladas, es decir, se incluiran para el ejercicio con los
pardmetros previamente entrenados, luego se entrenaron 30 capas con los datos de este
trabajo y se le agreg6 una capa de salida con las 5 posibilidades de tipo de vehiculo para este
trabajo.

4.2.1.1 Ventajas de MobileNet

Como lo explican Howard, A. G. (2017) en su articulo sobre la eficiencia de MobilNet para
aplicaciones mdviles, destaca que la ventaja de usar esta red recae sobre la eficiencia
computacional ya que al utilizar convoluciones separable por profundidad, se reduce el
namero de parametros y las operaciones computacionales. Ademas, el modelo incluye dos
hiperparametros asociados al multiplicador de ancho y resolucion de la imagen, el cual
permiten ajustar el modelo en funcién de las necesidades particulares de cada objetivo que



este resolviendo, lo que la hace mas eficiente para uso en tiempo real principalmente en
aplicaciones maviles y sistemas embebidos.

4.2.1.2 Desventajas de MobileNet

Por otro lado, Howard, A. G. (2017) explica que MobileNet también sufre de algunas
desventajas como menor precision en tareas complejas, pues en comparacion con ResNet o
Inception, la reduccion de parametros y operaciones y los parametros asociados al
multiplicador de ancho y de resolucion de imagen, pueden generar una menor precision en
los resultados que entrega el modelo.

4.2.2 Modelo ResNet

La segunda red neuronal que se utilizo en este trabajo, conocida como ResNet fue introducida
en 2015 por Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoging Ren, y Jian Sun en su articulo titulado
"Deep Residual Learning for Image Recognition™. Alli, los autores explican que este modelo
resolvié el problema del desvanecimiento de gradientes que ocurria en las redes neuronales
muy profundas. Lo anterior, explican, se logrd incluyendo conexiones residuales (skip
connections), permitiendo que las capas puedan aprender a través de la optimizacion de los
residuos en lugar de transformaciones completas (He., et al 2015). Sobre la variante de esta
red pre-entrenada que se utiliz6 fue la ResNet-50, la cual incluye 50 capas convolucionales
y alrededor de 25.4 millones de pardmtros y a la cual se le agreg0, adicional a los parametros
explicados en el numeral 4.1, una capa de salida con las 5 posibilidades de tipo de vehiculo
para este trabajo.

4.2.2.1 Ventajas de ResNet

Sobre las ventajas del uso de ResNet, Hasana, S.A., et al (2023), explica que, dada la solucién
al problema del desvanecimiento del gradiente, el modelo nos permite entrenar redes con 50,
101 e incuso 152 capas convolucionales sobre bases de datos grades como ImageNet sin
perder su precision. También explica que ResNet ha demostrado ser mas escalable y robusto
frente a cambios en los datos y en los pardmetros del modelo, lo que le permite tener ventaja
sobre arquitecturas mas simples como VGG. Por ultimo, explica que, en comparacion con
arquitecturas complejas, su costo computacional es menor.

4.2.2.2 Desventajas de ResNet

Sobre las desventajas del uso de ResNet, Hasana, S.A., et al (2023) advierte que, debido a su
complejidad, requiere mayor uso de memoria para el entrenamiento de la red y que su
convergencia podria tardar mas, respecto a arquitecturas mas simples, lo que en algunos casos
podria ser una limitacion. Por ultimo, advierte que, debido a su disefio mas profundo y a las
conexiones residuales, puede ser mas dificil de entender e implementar en un proyecto de
inteligencia artificial.



4.3 Emplear un método de reconocimiento de texto en imagenes (OCR) que permite
extraer el nimero correcto de la placa del vehiculo.

Para extraer el numero y las letras de una placa vehicular, utilizamos un método de
reconocimiento de texto en imagenes (OCR), el cual fue desarrollado por primera vez en la
década de 1920, pero su avance significativo se produjo en los afios 70 cuando Ray Kurzweil
cred el primer OCR "omnifont" que podia reconocer texto en casi cualquier fuente
(TriFact365, 2024).

Para cumplir con el objetivo, utilizaremos la libreria “easyocr”, la cual fue creada por
JaidedAl, una organizacion centrada en el desarrollo de herramientas de inteligencia
artificial accesibles y faciles de usar. EasyOCR es una biblioteca de Python que facilita el
reconocimiento optico de caracteres (OCR) utilizando redes neuronales profundas, y esta
disefiada para ser eficiente y facil de implementar. Soporta mas de 80 idiomas y se basa en
PyTorch, una conocida biblioteca de aprendizaje profundo (JaidedAl, 2023).

Para mejorar el comportamiento de esta metodologia, a las imagenes se les aplicd
umbralizacion adaptativa, cuyo objetivo es convertir los pixeles de una imagen en escala de
grises a una imagen binaria, es decir, una imagen donde los pixeles tienen solo dos valores:
blanco o negro (Seelaboyina, R., & Vishwakarma, R. ,2023). Lo anterior, tiene como objetivo
reducir el ruido en las imagenes, compensar las variaciones en iluminacion que tiene cada
imagen y que el OCR tenga un mayor comportamiento, ademas de normalizar la imagen para
que su procesamiento sea mas preciso y los resultados de extraccion de texto mejoren.

Luego de aplicar esta metodologia, las imagenes quedan de la siguiente manera:

Imagen Original Umbralizacién Adaptativa

Figura 7. Imagen original e imagen con umbralizacion adaptativa

. 4.3.1 Resultados OCR

Luego de pasar las 198 imagenes de placas por la libreria easyocr en Python y de usar
expresiones regulares para identificar letras y nimeros de las placas con el patron
colombiano, es decir, tres letras seguidas de 3 numeros, los resultados generados al usar esta
metodologia tuvieron una precision del 94,9 %, pues la libreria logro identificar 188 placas
de manera correcta, equivocandose solamente en 10 placas. Al analizar los errores, nos
encontramos con algunas dificultades en las imagenes de la siguiente manera:



Figura 8. Placas no identificadas

Tal cual como nos muestra la figura 5, existen limitaciones para que el desempefio del OCR
sea el correcto, pues letras y nimeros borrosos o tapados, generaron que la identificacion no
se lograra al 100 %, y puede convertirse en un reto sobre una futura aplicacion de la
metodologia en diferentes proyectos de cobros de peaje.

4.4 Evaluar el método seleccionado mediante diferentes métricas de desempefio.

Luego de entrenar ambos modelos y probarlos, esta seccion se dedicara a discutir los
resultados de ambos modelos pre-entrenados: ResNet y MobileNet.

4.4.1 Resultados MobileNet

Luego de entrenar el modelo para la deteccion del tipo de vehiculo, evaluamos el modelo
utilizando el accuracy como métrica principal, pues con esta es mas que suficiente ya que los
datos no sufren de desbalanceo en sus categorias. Ademas, generamos la matriz de confusion
y un reporte general de clasificacion los cuales generaron los siguientes valores:

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss
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— Validation Loss

0.9 - g

0.8 1 - 6
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Figura 9. accuracy y pérdida datos de entrenamiento y prueba

En la gréfica anterior, podemos observar que a pesar que la curva de pérdida de validacién y
entrenamiento van en la misma direccion, la curva de accuracy de entrenamiento y validacién



son muy distintas, pues en la curva de datos de entrenamiento, los valores oscilan poco entre
0.9y 1.0, mientras que para la validacion su oscilacion es mucho mas explicita, lo que podria
indicar problemas de sobreajuste en el entrenamiento y dificultades para el modelo poder
generalizar. Recordemos que esto se tratd de evitar incluyendo regularizacion 12 y dropout al

modelo.
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Figura 10. Matriz de confusion MobileNet
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A pesar de utilizar metodologias para evitar el sobreajuste y la evidencia que el modelo no
esta generalizando, en la matriz de confusion nos muestra que el modelo no es capaz de
identificar el tipo de vehiculo a partir de las iméagenes de validacion, lo que apoya ain mas

la hipdtesis de falta de generalizacion en el modelo.

Categoria Precision Recall F1-score
automoviles y camperos 0,18 0,17 0,17
buses, busetas y 2 ejes 0,3 0,2 0,24
3 ejes 0,21 0,32 0,25
4 ejes 0,15 0,08 0,11
50 mas ejes 0,18 0,27 0,22

Figura 11. Reporte de clasificacion del modelo



Tal cual lo mostraba la matriz de confusion, figura 9, los valores bajos de precision, recall y
F1-score sugieren que el modelo de clasificacion tiene un rendimiento deficiente. En
particular, la baja precision indica que el modelo esté clasificando incorrectamente muchos
ejemplos, mientras que el bajo recall muestra que no esté identificando suficientes ejemplos
verdaderos.

El modelo parece funcionar un poco mejor para "3 ejes” y "5 0 mas ejes", pero incluso en
estas categorias, los valores son insatisfactorios. El rendimiento en "4 ejes" es el peor, con
un recall extremadamente bajo de 0.08, lo que significa que el modelo casi no identifica
correctamente los ejemplos en esa categoria.

4.4.2 Resultados ResNet

Luego de entrenar el modelo para la deteccion del tipo de vehiculo, evaluamos el modelo
utilizando el accuracy como métrica principal, pues con esta es mas que suficiente ya que los
datos no sufren de desbalanceo en sus categorias. Ademas, generamos la matriz de confusion
y un reporte general de clasificacion los cuales generaron los siguientes valores:
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Figura 12. accuracy y pérdida de entrenamiento y prueba

En la gréfica anterior, podemos observar que el modelo parece estar aprendiendo
correctamente sin mostrar un sobreajuste significativo. Esto se puede inferir porque las
curvas de pérdida y precision para el conjunto de validacion siguen mejorando junto con las
curvas de entrenamiento, y no hay una gran diferencia entre la precision de entrenamiento y
validacion.
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Figura 13. Matriz de confusion ResNet

La mayoria de las predicciones estdn concentradas en la diagonal, lo que indica un buen
rendimiento general del modelo, ya que la mayoria de los ejemplos fueron correctamente
clasificados, y algunas clases, como "4 ejes" y "buses y busetas y 2 ejes", parecen ser mas
faciles de clasificar para el modelo, ya que tienen un mayor nimero de aciertos en la diagonal.

Categoria Precision Recall F1-score
automoviles y camperos 0,82 0,87 0,84
buses, busetas y 2 ejes 0,91 0,84 0,87
3 ejes 0,83 0,86 0,84
4 ejes 0,87 0,87 0,87
50 mas ejes 0,84 0,86 0,85

Figura 14. Reporte de clasificacién del modelo

Las clases estan razonablemente bien equilibradas en términos de precision, recall y F1-
score. La clase "buses y busetas y 2 ejes™ destaca por tener la mayor precision (0.91), mientras



que "automdviles y camperos” tiene la menor precision (0.82). Las métricas indican que el
modelo maneja bien la clasificacion de las diferentes clases, aunque podrian ajustarse algunos
aspectos para mejorar el rendimiento de clases especificas.

4.4.3 Discusion de resultados

Los resultados obtenidos al comparar los modelos MobileNet y ResNet para la clasificacion
de vehiculos reflejan importantes diferencias en términos de rendimiento y capacidad de
generalizacion. A continuacion, se detallan las observaciones clave basadas en las métricas
evaluadas.

Los resultados de MobileNet y ResNet muestran una clara ventaja del segundo en términos
de capacidad de generalizaciéon y rendimiento en la tarea de clasificacién de vehiculos.
Aunque MobileNet ofrece una solucion mas eficiente computacionalmente, con tiempos de
entrenamiento significativamente menores, no fue capaz de ofrecer un rendimiento adecuado
en este contexto. Por el contrario, ResNet, aunque mas costoso en términos de tiempo de
entrenamiento, demostré ser mucho mas efectivo en la identificacion de vehiculos, con
métricas de rendimiento considerablemente superiores y una mayor estabilidad en las
predicciones.

Esta diferencia entre los dos modelos puede explicarse por la arquitectura de cada red.
ResNet, al utilizar bloques residuales, puede entrenar redes mas profundas sin sufrir el
problema del vanishing gradient, lo que le permite aprender caracteristicas mas complejas de
las imagenes. En cambio, MobileNet, disefiado para ser mas liviano, sacrifica parte de su
capacidad de representacion, lo que limita su rendimiento en tareas que requieren una mayor
discriminacion entre clases.

En resumen, mientras que MobileNet podria ser adecuado para aplicaciones donde los
recursos computacionales son limitados y se requieren soluciones rapidas, ResNet se presenta
como la mejor opcion cuando el objetivo es maximizar la precision en la clasificacion,
especialmente en tareas mas complejas como la identificacion de vehiculos a partir de
imagenes.

modelo Precision | Recall Fl-score | accuracy
MobileNet 0,2 0,21 0,2 0,21
ResNet 0,86 0,86 0,86 0,86

Figura 15. Resultados generales modelos




5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

La metodologia propuesta evidencia que, para la identificacion del tipo de vehiculo, el
modelo ResNet genera unos resultados mucho més aceptables que el modelo MobileNet, lo
cual se evidencia en su capacidad de generalizacion y en una accuracy del 80 %, que supera
claramente al 21 % entregado por el MobileNet.

La aumentacion de dataos que se realizé a través de distintas transformaciones: cambios de
intensidad de color, zoom, rotaciones, entre otras, y la inclusion de normalizacién y
estandarizacion del tamafio y de los pixeles de las imagenes, el modelo MobilNet no pudo
generalizar, lo cual evidencio un pobre desempefio a la hora de identificar el tipo de vehiculo.

Por el contrario, el modelo ResNet,logré generalizar y evidencié un comportamiento
aceptable de sus resultados y que, quizas, con una mayor cantidad de datos, su
comportamiento podria mejorar y lograr encontrar carcateristicas en las imagenes que le
permitan ser mas preciso a la hora de identificar el tipo de vehiculo.

La metodologia OCR, se logré evidenciar un desempefio aceptable de la libreria “easyocr”,
la cual se identifica al lograr extraer correctamente 188 de 195 placas. Cabe recordar que la
umbralizacion adaptativa que se les aplicaron a las iméagenes que contenian las placas, ayudd
areducir el ruido en las mismas y ayudo a que la metodologia lograra ser mucho mas precisa.

Por ultimo, es importante mencionar que hubo imagenes que, a pesar de aplicarle la
umbralizacion, no se lograron identificar y esto fue, en su mayoria, por deterioro en las placas
0 porque alguna letra o nimero estaba tapada como se puede observar en la imagen 5, y que
sera un problema a resolver en investigaciones futuras.

Como propuesta de investigaciones futuras, este trabajo propone aumentar la cantidad de
datos a través de recoleccion de una mayor cantidad de imagenes, lo que permita a los
modelos identificar un mayor nimero de caracteristicas. También es importante ensayar con
otros modelos pre-entrenados como el EfficientNet, Inception, denseNet, entre otros, pues
quizas sus arquitecturas permitan aumentar la precision en la clasificacién de imagenes. Por
ultimo, como investigacion futura, queda la tarea de integrarlo con el analisis de videos que
permitan, en tiempo real, identificar el tipo de vehiculo y la placa y, ademas, integrarlo con
un sistema de cobro que permita, en un futuro, implementar los sistemas de porticos y reducir
el tiempo que pasa un usuario en un trancén a la hora de pasar por un peaje.
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