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Resumen

La presente tesis proponestina plataforma inteligente para el control de acceso vehicular basa-
da en técnicas de Aprendizaje profundo y Edge computing. El objetivo principal fue desarrollar e
implementar una solucion capaz de realizar la deteccion y seguimiento de vehiculos junto con el
reconocimiento automatico de placas‘vehiculares en tiempo real mediante dispositivos de compu-
to en el borde, es decir, de bajo costo y consumo energético.

La investigacion se desarrollé en_cuatro etapas. Inicialmente, se optimiz6 un modelo SSD
MobileNetV2 FPNLite mediante aprendizaje por transferencia para mejorar la deteccion de moto-
cicletas en escenarios reales. Posteriofmente, se implement6 un sistema de seguimiento y con-
teo vehicular utilizando YOLOv11 y ByteTracky dbteniendo-resultados satisfactorios en precision
y estabilidad durante el monitoreo del flujo vehicular. Enslina tercera etapa se realiz6 una eva-
luacion comparativa de motores OCR, incluyendo”Tesseract; EasyOCR y TrOCR. Los resultados
evidenciaron un mejor desempeno de los enfoques basados en aprendizaje profundo frente a los
métodos tradicionales. A partir de ello, se efectud el ajuste fino delxmodelo TrOCR utilizando un
conjunto de datos propio con placas vehiculares del estado de Tabasce;\mejorando la precision
del reconocimiento. Finalmente, el sistema fue implementado sobre una plataforma Raspberry Pi
equipada con un modulo de camara, validando la ejecucion integrada de los procesos de captura,
deteccidn, seguimiento y reconocimiento de placas. Los resultados demostraron.]a viabilidad de
la plataforma para aplicaciones de deteccién automatica de placas vehiculares con dispositivos
de baja latencia y procesamiento local eficiente.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, Edge computing, YOLOv11, ByteTrack, TrOCR,/ANPR,

Reconocimiento de placas vehiculares, Vision computacional.
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Abstract

This thesis proposes an jntelligent vehicle access control platform based on Deep learning
and Edge computing. The main objective was to develop and implement a solution capable of
performing vehicle detection, object tracking, and automatic license plate recognition in real time
using low-cost edge computing devices:

The research was conducted in four stages. First, an SSD MobileNetV2 FPNLite model was
optimized through transfer learning to improve motorcycle detection in real-world scenarios. Sub-
sequently, a vehicle tracking and counting system/was implemented using YOLOv11 and Byte-
Track, achieving satisfactory results in(terms of accuracy and stability during traffic monitoring
tasks. In a third stage, a comparative evaluation*of OCR-engines, including Tesseract, EasyOCR,
and TrOCR, was carried out. The results showed that de€pylearning-based approaches outper-
formed traditional methods. Based on these findings, the TFTOCR model was fine-tuned using a
specialized dataset of vehicle license plates from the state of Tabasco, improving recognition ac-
curacy. Finally, the complete system was deployed on a RaspberwyPi platform equipped with a
camera module, validating the integrated execution of image acquisition;\vehicle detection, trac-
king, and license plate recognition processes. Experimental results demonSirated the feasibility of
the platform for automatic license plate applications with low-latency operation and efficient local
processing devices.

Keywords: Deep learning, Edge Computing, YOLOv11, ByteTrack, TrOCR, ANPR, license plate

recognition, computer vision.
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Capitulo 1

Protocolo de . Tesis

1.1. Introduccion

La Inteligencia Artificial (IA) ha influido en.diversos ambitos de la sociedad asi como en la vida
diaria de las personas. El crecimientode la |A ha.creado varios escenarios de prueba para evaluar
la manera en la que humanos se conectama: Internet'a través de dispositivos que estan presentes
en todos los ambitos de la sociedad, hogares inteligentes, automdviles, camaras auténomas, en
el transporte, entre otras.

Una de las tecnologias que esta definiendo €l paradigma.de la forma en que los humanos se
conectan a Internet es la Edge computing (tambien conocidas¢omo Computacion en el borde),
la cual habilita servicios de IA que escalan con volumenes de (datos y dispositivos finales en
rapido crecimiento. La Computacion en el borde se produce cerca de fuentes de datos, como
terminales inteligentes, almacenando y procesando datos en el borde de’las redes. En términos
de procesamiento de datos, es mas rapido, en tiempo real y seguro. También puede resolver el
problema del consumo excesivo de energia en la computacion en la nube, redlcir costos y reducir
la presion sobre el ancho de banda de la red. Actualmente hay una serie de factorés que haran
que este tipo de paradigmas sea aun mas facil implementarlos, uno de ellos es el coste mas bajo
de los dispositivos y sensores (Cao et al., [2020).

Otra tecnologia relevante actualmente es el Aprendizaje profundo, la cual ha revolucionado
diversos campos, desde el reconocimiento de voz hasta la conduccién de vehiculos auténoma

basado en redes neuronales artificiales. La capacidad de las redes neuronales profundas de
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aprender representaciones complejas de datos ha impulsado la necesidad de implementar mo-
delos de“aprendizaje profundo en dispositivos en el borde. El Aprendizaje profundo en el borde
(Deep Learning. on the Edge) se ejecuta en una variedad de dispositivos perimetrales, que van
desde servidores perimetrales equipados con una GPU hasta teléfonos inteligentes con procesa-
dores moviles y dispositivos Single-Board Computer (SBC) (J. Chen y Ran, 2015).

En ese sentido, La recopilacion de datos es uno de los pasos o procesos primarios del Apren-
dizaje profundo y es de suma importancia para el Coémputo en el borde, pero se puede volver
costoso y dificil. De esta ‘'manera surge una forma novedosa de transferir conocimiento entre
modelos. El Transfer learning tiene como objetivo reutilizar los elementos de un modelo de Apren-
dizaje automatico previamente enirenado en un nuevo modelo. Si ambos estan disefiados para
realizar tareas similares, se puede campartir conocimiento entre ellos (Hosna et al., |2022).

La idea del Transfer learning esta impulsada por el hecho de que se pueden relacionar efec-
tivamente habilidades para resolver problemas que requieren Aprendizaje profundo de manera
mas rapida y precisa. Una de las posibles aplicaciones es en el control de acceso vehicular a
través del Deep Learning on the EdgesCan el cual se podria evitar la entrada de personas no
autorizadas desde un vehiculo por medio delreconogimiento de su placa vehicular. Esto no solo
para garantizar la seguridad, sino como una necesidad-dentro de instalaciones que cuenten con
controles de acceso.

Es posible que la identificacién de vehiculos a través deslas imagenes capturadas de las
placas vehiculares se lleve a cabo de forma automatica sin necesidad de un humano. Para ello,
los sistemas deben tomar en cuenta primero los diferentes niveles de luminosidad que se pueden
presentar a diferentes horas del dia, la diferente posicion de los vehieulos, las condiciones de
clima, el deterioro de las placas, y en general todas las variables que puedemser algun factor
relevante en el uso de los sistemas de control de acceso. Las camaras de “alta.resoluciéon con
vision artificial se complementan al software de control y a los sistemas electrometanicos para
poder realizar un acceso vehicular seguro y personalizado, como se puede observar@n.la Figura
Al

En el Campus Chontalpa de la UJAT existe la problematica planteada con respecto el control
de acceso vehicular. Aunque en el estado del arte existen modelos que resuelven esta problemati-

ca, se propone usar la Edge computing para aproximarnos o encontrar una solucién viable para
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Figura 1.1. Descripciénsgeneral la identificacion de placas vehiculares (2024).

abordar los desafios de latencia, escalabilidad y privacidad de datos.

1.2. Marco Conceptual

1.2.1. Computo en el borde

La idea basica de la Edge Computing essque la capacidad de computacion debe implemen-
tarse cerca de la fuente de datos para el procesamiento de datos, en lugar de transmitir los datos
a lugares con potencia de computacion. De esta manera, seimplementa la cantidad necesario de
servidores en el borde de la red y las tareas en los dispositivos finales se pueden descargar a los
servidores perimetrales para su procesamiento instantaneo, como sé,observa en la Figura[1.2]

La Edge computing permite servicios en tiempo real resolviendo desafios'de latencia, anadien-
do proximidad a las fuentes de datos en los dispositivos finales. Para aberdar los desafios de
escalabilidad, una arquitectura jerarquica de dispositivos finales, nodos de computacién de borde
y centros de datos en la nube pueden proporcionar recursos y escalar con la cantidad.del usuario,
evitando cuellos de botella en la red en una ubicacion central. Para abordar los desafios de la pri-
vacidad, permite analizar los datos cerca de la fuente, tal vez mediante un servidor local.confiable,
evitando asi el acceso a la Internet publica y reduciendo la exposicion a ataques a la privacidad y

la seguridad.
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Figura 1.2. Aprendizaje profundo.gjecutado en dispositivos edge (2015).

1.2.2. Aprendizaje automatico

El Machine learning es la ciencia (y el-arte) de hacer.que las computadoras puedan aprender
de los datos sin estar programadas explicitamente. De.acuerdo con (Edgar y Manz, 2017), el
Aprendizaje automatico es un campo de investigacion queé_utiliza algoritmos computacionales
para transformar datos empiricos en modelos utilizables.

Los modelos de Aprendizaje automatico se pueden clasificar segun la cantidad y tipo de su-

pervision que reciben durante el entrenamiento:

= é Aprendizaje supervisado: en éste los algoritmos generan modelos/predictivos basados en

datos de entrada y de salida.

= Aprendizaje no supervisado: los algoritmos funcionan de manera muy similar a’los algorit-
mos de Aprendizaje supervisado, excepto que solo adaptan un modelo predictivo basado

en los datos de entrada, independientemente de los datos de salida.

= Aprendizaje por refuerzo: Los algoritmos definen modelos y funciones que se centran en
maximizar un cierto nivel de retribucion en funcion de las acciones y el entorno en el que

opera un agente inteligente (Géron, [2019).
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Estas€lasificacion se describe visualmente en la Figura
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Figura 1.3. Taxonomia de Aprendizaje automatico.

1.2.3. Aprendizaje profundo

El Deep learning es una forma de Aprendizajesautematico cuya base principal es aprender
caracteristicas de una manera estratificada.4fa diferenCia esencial entre el Aprendizaje profundo
y otras técnicas es su capacidad de abstraccion™y, de aprender jerarquias en diferentes niveles
de representacion mediante redes neuronales profundas. Las#técnicas de Aprendizaje profundo
buscan automatizar el proceso de abstraccion, aprendiendo nuevas abstracciones a partir de las
ya existentes (Berzal,[2019).

De acuerdo con (LeCun et al.,[2015), las redes neuronales profunda$ fun€ionan como extractor
de caracteristicas y también como clasificador. el aspecto clave del Aprendizaje profundo es que
las capas de caracteristicas no estan disefadas por ingenieros humanos, sine’son aprendidas a
partir de los datos mediante un procedimiento de aprendizaje de propdsito generalsELAprendizaje
profundo ofrece muchas ventajas gracias a su utilidad en diversos tipos de aplicacCiones en el
mundo real, una de las mas importantes es el poder trabajar con grandes voliumenes de datos (Big
Data). Las areas mas abarcadas mediante el Aprendizaje profundo son: las pruebas adaptativas,
clasificacion de imagenes, visién computacional, procesamiento de lenguaje natural, deteccion’de

objetos, reconocimiento facial, reconocimiento de escritura, reconocimiento de voz.
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El Aprendizaje automatico aprovecha los datos estructurados (numeros, cadenas de texto,
datos nominales) y clasificados para realizar predicciones, lo que significa que las caracteristicas
especificas’se’definen a partir de los datos de entrada para el modelo y se organizan de manera
tabular. Esto no'significa necesariamente que no utilice datos no estructurados, solo significa que
si lo hace, generalmente pasan por un procesamiento previo para organizarlos en un formato
estructurado. Por otro lado, el Aprendizaje profundo elimina parte del procesamiento previo de
datos que normalmente conlleva el Aprendizaje automatico, haciendo de manera particular que
se puedan introducir y procesar.datos no estructurados, como texto en lenguaje natural, imagenes
y videos, lo que automatiza la#éxtraccion de caracteristicas, eliminando parte de la dependencia

de expertos humanos (IBM, 2024a):

1.2.4. Transfer learning

(Hosna et al., 2022) definen al Transfer.léarning como una técnica empleada para entrenar
un modelo de Aprendizaje profundo/censla rettilizaciéon de modelos preexistentes para resolver
nuevos problemas. Los datos de entrenamiento preexistentes se utilizan para mejorar el desem-
peno en curso, por lo que no es necesario desarrollar-la-solucion desde cero. Es diferente al
enfoque tradicional de Aprendizaje automatico, en el que Jos datos se aislan en funcion de tareas
especificas y cada actividad se desarrolla desde<€ero con conacimientos limitados para recono-

cerse entre si. El Transfer learning esta integrado en cuatro pasos, como se puede observar en

la Figura[1.4]

1.2.5. Vision computacional

Se trata de un campo de la IA que actualmente utiliza el Aprendizaje automatico y las redes
neuronales para ayudar a las computadoras y los sistemas a obtener informacién\significativa de
imagenes digitales, videos y otras entradas visuales. (IBM, 2024b).

Uno de los campos mas importantes y basicos para las aplicaciones de Visién compuytacional
son las imagenes. Desarrollos recientes en Aprendizaje profundo han creado 8 modelos basicos
en muchos campos de aplicacion: AlexNet, VGGNet, GoogLeNet/Inception, ResNet, DenseNet,

MobileNets, EfficientNet y RegNet. Reduciéndose a 4 aplicaciones principales: reconocimiento,
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Figura 1.4. Pasos del Transfer Learning.

seguimiento visual, segmentacién semantica y restauracion de imagenes (Chai et al., 2021).

1.2.5.1. Deteccion de objetos

Segun (MathWorks, [2024), la deteccién'de objetos€s el proceso de localizar elementos pre-
sentes en imagenes. En el caso del Aprendizaje-profundoysla deteccidn de objetos forma parte del
reconocimiento de objetos, que no solo identifica el objetive; sino que lo localiza en una imagen.
Esto permite identificar y localizar varios objetos en la misma imagen. La tarea de deteccion de
elementos en una imagen generalmente implica dibujar cuadros, delimitadores y etiquetas para
cada elemento, es decir, clasificacion y localizacion para cada objeto, con lo que es necesario

aplicar redes neuronales a diferentes elementos en la imagen (Du y Bobkov, [2023a).

1.2.5.2. Seguimiento de objetos

Se trata de una aplicacion de Aprendizaje profundo en la que el sistema tomayun conjun-
to inicial de detecciones de objetos y desarrolla una identificacion Unica para cada una de las
detecciones iniciales y luego rastrea los objetos detectados a medida que se mueven’ per los
fotogramas de un video. En otras palabras, el seguimiento de objetos es la tarea de identificar au-
tomaticamente los elementos en un video e interpretarlos como un conjunto de trayectorias ¢on

precisiéon. El seguimiento de objetos se utiliza para una variedad de casos de uso que involucran
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diferentes tipos de material de archivo de entrada. Por lo tanto, los sistemas de seguimiento de
video puéden procesar imagenes en vivo y en tiempo real y también archivos de video grabados

(viso.ai, [2024):

1.2.5.3. Reconocimiento dptico de caracteres (OCR)

La tecnologia de reconocimiento optico de caracteres (OCR, por las siglas en Inglés de Optical
Character Recognition) es“un proceso eficiente que extrae y reutiliza datos de documentos esca-
neados, imagenes de camaras*y archivos de solo imagenes. El software OCR selecciona letras
en la imagen, las convierte en palabras y luego las convierte en oraciones, lo que permite acceder
y editar el contenido original. TamRiénselimina la necesidad de introducir datos manualmente.

El software OCR puede aprovechar’la IA para implementar métodos mas avanzados de re-
conocimiento inteligente de caracteres (I€Rj) por las siglas en Inglés de emphintelligent Charac-
ter Recognition), como identificar idiomas ‘0 estilos de escritura. El proceso de OCR se utiliza
comunmente para convertir documentoszlegales o historicos impresos en documentos PDF para
que los usuarios puedan editar, formateary buscar documentos como si se hubieran creado con

un procesador de textos (IBM, 2024c).

1.2.5.4. Reconocimiento automatico de placas vehiculares (ANPR)

El ANPR, por las siglas en Inglés de Automatic Number Plate”Recognition, es una tecnologia
util para capturar imagenes de vehiculos utilizando el reconocimiento.de caracteres para leer las
matriculas de las placas y ayudar a obtener informacion adicional del véhiculo, como la direccion
y conteo. Es una tecnologia que ha sido adoptada en mdltiples aplicaciones, como el cobro de
peajes, sistemas de gestion y control del trafico, entregas, seguimiento y sistemas de gestion de
aparcamiento (Kumawat et al., [2024).

El ANPR es una tarea que consta de varias etapas: captura, segmentacion y preprocesamien-
to de imagenes, asi como el reconocimiento y verificacion de caracteres. Los métodosgeonven-
cionales actuales se dividen principalmente en un enfoque de una etapa por ejemplo SSD(por
las siglas en Inglés de Single Shot MultiBox Detector), YOLO (por las siglas en Inglés You-Only

Look Once) y un enfoque de dos etapas, por ejemplo la serie R-CNN (por las siglas en Inglés
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Region-based Convolutional Neural Network). El enfoque de dos etapas genera en primer lugar
un conjunteedisperso del cuadro delimitador de la imagen. Luego hace correcciones basadas en
la region dél edadro delimitador para mejorar los resultados de deteccion finales. Por el contrario,
el enfoque de"tna.sola etapa calcula directamente la imagen y genera resultados de deteccion

(Chai et al., [2021).

1.2.6. Single-Board Computer (SBC)

El chipset de una computadora es un circuito integrado que se encarga de la comunicacién
entre la CPU, la RAM, el almacenamiento y otros periféricos. El chipset determina cuantos com-
ponentes de alta velocidad o dispasitivos USB puede admitir |a tarjeta madre. Los chipsets gene-
ralmente se componen de uno a cuatro'€hips y cuentan con controladores para periféricos de uso
comun, como el teclado, el mouse o el monitor.

Una computadora de placa unica (SBC;, por las siglas en Inglés de Single Board Computer)
es una computadora completa construida sobre una sola placa de circuito, con microprocesador,
memoria, comunicacion de entrada y salidas, y otras.caracteristicas requeridas de una compu-
tadora funcional. Suelen ser pequenas, livianas; confiables-y con un buen manejo de la potencia
eléctrica que los computadores de multiples tarjetas (Braun et al., (1986).

De acuerdo con Intel Un SoC (System ona“Chip), integra casi todos estos componentes
(caracteristicas del chipset) en un solo chip de silicio (Intel,"2024). Junto con un procesador,
el SoC generalmente contiene una GPU (procesador de graficos);.memoria, controlador USB,
circuitos de administracion de energia y radios inalambricas. Debido a.que un SoC incluye tanto
el hardware como el software, utiliza menos energia, tiene mejor desempeno, requiere menos

espacio y es mas confiable que los sistemas multichip.

1.2.6.1. Raspberry Pi

La Raspberry Pi (Raspberry Pi Foundation, 2026) es una computadora de bajo ¢osto y con
un tamano compacto, del porte de una tarjeta de crédito, que puede ser conectada a unimonitor
de computadora o una TV, y usarse con un mouse y teclado estandar. Es una pequena compu-

tadora que ejecuta un sistema operativo Linux capaz de hacer la mayoria de las tareas tipicas de
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una computadora de escritorio, desde navegar en Internet, reproducir videos en alta resolucion,
manipular documentos de ofimatica, hasta reproducir juegos. Fue creada en febrero del 2012 por
la Raspberfy Pi Fundacién, originalmente pensado para promover y ensenar las ciencias basicas
de la computacién.en las escuelas y universidades de Reino Unido.

Los modelos de“Aprendizaje profundo se han vuelto cada vez mas populares para una am-
plia gama de aplicaciones, incluida la Vision computacional, procesamiento del lenguaje natural
y reconocimiento del habla.”Sin embargo, estos modelos normalmente requieren grandes canti-
dades de recursos computacionales, lo que hace que sea dificil ejecutarlos. Dispositivos de bajo
consumo, como la Raspberry Pi, han abordado estos desafios utilizando técnicas para reducir el
tamano de los modelos eliminande’pesos y conexiones sin relevancia del modelo, lo que resulta
en un modelo mas pequeno y eficiefites Otro enfoque es optimizar los modelos de Aprendizaje
profundo especificamente para la arquiteciura Raspberry Pi, incluyendo la optimizacion de la ar-
quitectura y parametros del modelo para aprovechar las capacidades de hardware de Raspberry
Pi, como su CPU y GPU. (Ameen etal.,|2023) estudiaron el efecto de la poda y técnicas de optimi-
zacion de la compresion en imagenes profundas‘adtravés de modelos de clasificacion al ejecutar
inferencias en tiempo real en una Raspberry- Pi, demostrando la eficacia de estas técnicas pa-
ra permitir el despliegue de modelos de Aprendizaje profundo en dispositivos de bajo consumo

como la Raspberry Pi.

1.2.6.2. Camara Raspberry Pi Camera Module 3

La Raspberry Pi Camera Module 3 (Foundation, 2026) es una camara,disefiada para trabajar
junto con la Raspberry Pi. Este dispositivo permite capturar imagenes ‘yNideos digitales, por lo
que es ampliamente utilizado en proyectos relacionados con vision computacional, monitoreo y
automatizacion.

La camara se conecta directamente a la Raspberry Pi mediante un puerto dedicado, lo que
facilita su instalacién y uso. Entre sus caracteristicas principales se encuentran una.mejor cali-
dad de imagen y la capacidad de enfocar automaticamente, permitiendo obtener fotografiasymas
nitidas en diferentes condiciones de uso.

Gracias a su integracion con la Raspberry Pi, esta camara se ha convertido en una herramien-

10
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ta accesible para el desarrollo de proyectos académicos y de investigacion. En aplicaciones de
vision computacional, la camara actia como el dispositivo encargado de adquirir las imagenes
que posteriormente son procesadas por algoritmos de analisis y reconocimiento, permitiendo la

deteccion e identificacion de objetos en tiempo real.

1.3. Estado del arte

En esta seccion se encuentran las investigaciones mas importantes que se han llevado a cabo
en los ultimos anos, enfocadas-€n desarrollar métodos y aplicaciones que utilizan el Aprendizaje
profundo en la Edge computing;”con la finalidad de abordar los desafios relacionados con el
rendimiento de los sistemas, la tecnolegia y la gestién de las redes, evaluando y comparando las

diferentes técnicas utilizadas.

1.3.1. Aprendizaje profundo aplicado en la Edge computing

El Aprendizaje profundo se utiliza ampliamente”en diversas aplicaciones, como la vision por
computadora y el procesamiento del lenguajenatural¢Los dispositivos finales, como los teléfonos
inteligentes y los sensores de Internet de las cosas, generan datos que pueden analizarse en
tiempo real o usarse para entrenar modelos de ‘Aprendizaje profundo. Sin embargo, la inferencia
y el entrenamiento del Aprendizaje profundo requieren grandes cantidades de recursos compu-
tacionales para funcionar adecuadamente. El Edge Computing €s.una forma viable de colocar
una red detallada de nodos cerca de los dispositivos finales para cumplir con los requisitos de
alta complejidad computacional y baja latencia del Aprendizaje profunde en.dispositivos edge, al
tiempo que proporciona proteccion de datos, eficiencia y también ofrece servicios adicionales en
términos de ancho de banda y escalabilidad.

(J. Chen y Ran, 2015) proporcionan una descripcion general completa del‘estado del arte
inicial del Aprendizaje profundo y la Computacion en el borde. En particular, proporeiona una
descripcion general de las aplicaciones y describe varios enfoques para ejecutar rapidamente la
inferencia de Aprendizaje profundo en una combinacién de dispositivos finales, servidores/peri-

metrales y la nube. Describe como entrenar el Aprendizaje profundo abordando desafios abiertos

11
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relacionados con el rendimiento del sistema, la tecnologia, la gestion de redes, la evaluacion

comparativa.y la proteccion de datos, como se observa en la Figura[1.5]
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Figura 1.5. Taxonomia de métodos de aceleracion de inferencia ensEdgecComputing (2015).

La computacion en la nube tradicional y la computacion en los dispositivos no puede abordar
suficientemente el problema de la alta latencia y la limitada capacidad<de calculo, respectiva-
mente. La Computacién en el borde impulsa el procesamiento de datos-desde el nicleo de la
red remota al borde de la red local, reduciendo notablemente la latencia y mejorar la eficiencia.
Ademas, los recientes avances en el Aprendizaje profundo han facilitado la capacidad de proce-
samiento de datos, permitiendo un desarrollo de aplicaciones novedosas, como la videdyigilancia
y la conduccion auténoma.

Se cree en la convergencia de la Computacién en el borde y el Aprendizaje profunde para
aportar nuevas posibilidades tanto a las investigaciones interdisciplinarias como a las aplicacio-

nes industriales. Es el caso de la investigacion de (F. Wang et al.,[2020) donde basaron un estudio
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completo’donde ofrecen informacion sobre cémo aprovechar los avances del Aprendizaje profun-
do para*fagcilitar su dominio, es decir, multimedia inteligente, transporte inteligente, ciudad inteli-
gente e industria inteligente (Figura(1.6). También destacan los desafios clave de la investigacion

y las direcciones de investigacion prometedoras.

Computacion Edge Aprendizaje profundo

Figura 1.6. Aprendizaje profundo aplicado entla Edge computing (2020).

1.3.2. Aprendizaje profundo aplicado en.a detecciénide objetos para el control de

acceso vehicular

El reconocimiento de marcas y modelos de vehiculos (VMMR, por las siglas en Inglés de
Vehicle Mark Model Recognition) es importante en los sistemas basados.en visiébn computacio-
nal ya que en algunos casos existen fallos en los sistemas VMMR basades en reconocimiento
de matriculas (como se observa en la Figura[1.7). En este sentido, (Lee et al4{2019) estudiaron
el problema y proponen un nuevo enfoque de Aprendizaje profundo para el reconocimiento de
marca y modelo utilizando la arquitectura SqueezeNet (landola, |2016). Las vistas frentales de las
imagenes del vehiculo se extrajeron y se introdujeron en una red profunda para entrenamiento y
prueba, con conexiones de derivacion entre los médulos dentro de la arquitectura SqueezeNet, lo
que hizo que el sistema VMMR fuera mas eficiente. Los resultados experimentales en los conjun-

tos de datos recopilados, indicaron que el modelo propuesto logra una tasa de reconocimiento del
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96.3 %..Para tareas de inferencia, el modelo implementado requiere menos de 5 MB de espacio

en disco; per lo tanto, tiene viabilidad en aplicaciones en tiempo real.

e -
(a) Ambiguous (b) Forged (¢} Damaged {d) Duplicated

Figura 1.7. Algunos casos que provocan‘fallos en los sistemas (VMMR, por las siglas en inglés de Vehicle Model and
Make Recognition) basados en recofocimiento de matriculas (2019).

La propuesta de (Naseer et al.;2020) consiste en un marco VMMR basado en la extracciéon
profunda de caracteristicas del modelo_de, red neuronal convolucional VGG16 (Simonyan y Zis-
serman, 2014), seguida de la reduccion y'clasificacién de caracteristicas. Un analisis comparativo

con métodos de Ultima generacion muéstra tna mejora significativa del modelo propuesto (Figura

[1.8).

Coarse KNN (& '_‘?E%
Medium KNN L 792.80%

Fine KNN ~ 85,20%
Coarse Tree  15110%

Medium Tree 26.20%

Fine Tree 42.50% |
SVM-C 98.10% |
SVM-Q 98.20%
SVIM-L 97.70%

0% 20% 40% 60% B0% 100%
Figura 1.8. Rendimiento comparativo de todos los métodos de clasificacién aplicados al modelo VGG16%(2020).

El nivel de precision de las redes neuronales profundas en tareas de percepcion visual compu-
tacional permite captar informacion crucial del entorno, como los vehiculos auténomos y las ¢iu-

dades inteligentes. Una de las posibilidades que permitiria este tipo de sistemas es el control y
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seguimiento de determinados vehiculos sospechosos. Teniendo en cuenta el uso de esta tecno-
logia porparte de la policia, se facilitaria el seguimiento de determinados coches bajo investiga-
cién. Con este‘enfoque, (Ramajo Ballester et al., 2022) presentan una revision del estado del arte
actual, de los métodos y el desarrollo de sistemas que resuelvan dos tareas de forma eficiente: la
caracterizacion visuahy reidentificacién de vehiculos y la segmentacién de matriculas y reconoci-
miento de caracteres. Esta doble identificacion puede adaptarse a las condiciones ambientales,
a la distancia del objetivo y'a las capacidades y resolucion de las camaras. Para probar y validar
este sistema, crearon un cenjunto de datos personalizado para minimizar la diferencia entre el
laboratorio y el entorno real.

Los avances recientes en la [Ashan mejorado las capacidades de deteccion de objetos de los
vehiculos autbnomos, especialmenteg utilizando redes neuronales convolucionales (CNN, por las
siglas en Inglés de Convolutional Neural Network). Sin embargo, lograr altos niveles de precision
y velocidad simultaneamente en entornos vehiculares sigue siendo un desafio. Por lo tanto, (Khan
et al., [2023) presentan un enfoque”hibrido que.incorpora las caracteristicas de dos modelos de
deteccién de objetos: You Only Look @nce (YOLO) y Faster Region CNN (Faster R-CNN). El
modelo hibrido fue entrenado en un conjunte de datos local de 10,000 imagenes de trafico eti-
quetadas y recopiladas durante escenarios dg"cenducciéngademas mejorando su precision. Los
hallazgos de esta investigacién tienen implicaciones practi€aspara la integracion de tecnologias

de IA, como se observa en la Figura[1.9

1.3.3. Seguimiento de objetos y algoritmos de tracking

Con el desarrollo de las tecnologias de la informacién, la deteccién y el Seguimiento basados
en la visibn computacional tienen un nuevo auge. En los Ultimos anos, han aparecido varios
algoritmos de seguimiento, como el de (Du y Bobkov, 2023a), que plantean la=comparacion de
algunos de los algoritmos clasicos en esta area de deteccion y seguimiento quethan aparecido
recientemente.

El seguimiento de objetos mediante Aprendizaje profundo es una direccion de investigacion
actual dentro de la vision inteligente. Uno de los desafios clave en el seguimiento de objetos

es predecir con precision el movimiento del objeto, teniendo en cuenta la confiabilidad de los
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Figura 1.9. Diagrama de |a arquitectura del modelo hibrido propuesto por (2023).

resultados de seguimiento. (Su et al., |2028) proponen un algoritmo de seguimiento de objetos
que aprovecha tanto la direccién dels-movimiento como la informacion de series de tiempo. Una
funcion de pérdida que guia el seguimiento para aprender la direccion del movimiento del objeto
entre cuadros consecutivos, lo que resulta en una mejor.precision de localizacién de objetos. Los
experimentos y el andlisis cualitativo demuestfan la efectividad del modulo propuesto y la funcion
de pérdida.

Por otro lado, el analisis de video multicanal en tiempo real.€s importante para el seguimiento
de vehiculos. (Yang, Tang, Chen et al.,|2020a) presentan un métedo,de seguimiento de vehiculos
para escenas de trafico basado en un marco de seguimiento basado-en deteccién (DBT, por las
siglas en Inglés de Detection Based Tracking). Utilizaron un modelo/(YOLO) combinando dos
restricciones, incluida la informacion de atributos del objeto y la interseccion sobre union (loU
por las siglas en Inglés de Intersection over Union), para modificar el cuadro”de deteccion de
vehiculos. Este enfoque mejora la precisiéon de la deteccion de vehiculos.

El seguimiento de vehiculos presenta varios desafios, incluidas escenas complejas con fre-
cuentes transiciones entre primer plano y fondo, movimientos de vehiculos rapidos y na lineales, y
la presencia de cuadros de deteccion limitada. (Gao et al., 2024a) proponen el AM-Vehicle-Track,
siguiendo el paradigma probado y efectivo de seguimiento por deteccidén Tracking By Deteetion

(TBD). Los resultados experimentales muestran el rendimiento altamente competitivo del enfoque,
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logrande“un rendimiento de seguimiento a gran velocidad.

1.3.4. Reconocimiento automatico de placas vehiculares (ANPR)

El proceso detdeteccion de matriculas de vehiculos, ademas de reconocer los caracteres que
lo componen, siempre.ha sido un reto debido a diversas condiciones. Estas condiciones incluyen
el ambiente y la iluminacion, el ruido en la adquisicién de datos y algunos otros escenarios, como
la demanda de rendimiento.en tiempo real. (Tourani et al., 2020) proponen un método para la
deteccion de placas de vehiealos, (LPD, por las siglas en Inglés de License Plate Detection) y
el reconocimiento de sus caracteres como una aplicacion unificada que presenta una precision
significativa y un rendimiento en tiempo real, como se observa en la Figura[1.10] El sistema fue
disenado para matriculas de vehiculos-iranies, que tienen caracteristicas de diferente resolucién
y diseno, digitos/caracteres escasos, varios icolores de fondo y diferentes tamanos de fuente. El
sistema pudo realizar la tarea de LPD_.en un promedio de 119.73 milisegundos para datos de la

vida real, lo que mostré un rendimiento-en tiempo real para el sistema y aplicabilidad utilizable.

Imagen de entrada

Mejora de la Placa/de matricula
imagen — Deteceion(LPD)

Placa de matricula
Extraccién

Entrenamiento H Cajas . Modelo de
de modelo R Aprendizaje

profundo

Dataset --.mfg

R e—] . M

.-," v

N e Vg \EE Reconocimiento de
NY T l_l,!llﬂlll > Caracteres

AV .5 Y4\ a'\j<_

Sad391 46

Caracteres detectados

Figura 1.10. Diagrama de bloques del método LPD propuesto por (2020).
(Kumawat et al., 2024) presentan un andlisis de sistemas ANPR y una comparacion en cada
etapa en el aspecto de tecnologias y algoritmos que involucran visién por computadora;”eomo

se observa en la Figura Esta investigacion compara algoritmos para el reconocimiento.de

matriculas en varias etapas. Los sistemas ANPR se utilizan generalmente en diferentes aplicacio-
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nes como vigilancia de seguridad, gestion del trafico y cobro de peajes eléctricos, aunque varios
factores“pueden reducir el rendimiento de los sistemas ANPR. Estos factores pueden provocar
imprecisionessen el reconocimiento de placas o causar que el sistema no pueda identificar las
matriculas cofrrectamente. Algunos factores comunes que pueden socavar la ANPR incluyen la
mala calidad de imagen, placas no estandar, condiciones climaticas, velocidad del vehiculo, con-
diciones de iluminacidn y.limitaciones basadas en hardware. Esta investigacion tuvo como objetivo
mejorar el estado de conocimiento de la ANPR, que incluye varios algoritmos y analisis de pasos

ANPR para la deteccion de-matriculas a través de trabajos anteriores relevantes.

. . ANPR Camara fija

i _E Camaray procesador
1 .

1) integrados

1

|:

¥

I

i
! . .

A\ m Caja de terminales
— I

I

— e T f7_ (Wircless, Ethemet. LAN)|
(Wircless, Ethernet, LAN)

"""""""" Software delsistema
Informacién base de datos

Figura 1.11. Diagrama tipico del sistema ANPR analizado por (2024).
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1.4. _Planteamiento del problema

Los sistemas de control de acceso vehicular tienen como objetivo identificar vehiculos de
forma automatica, precisa y rapida, sin necesidad de que intervenga el ser humano. El Aprendi-
zaje profundo ha tenido recientemente mucho éxito en una variedad de dominios de aplicacio-
nes, incluyendo la vision computacional, procesamiento del lenguaje natural, analisis de grandes
volumenes de datos, enire otros. Los métodos de Aprendizaje profundo han superado consisten-
temente a los métodos tradicionales de vision computacional para el reconocimiento y deteccién
de objetos.

Sin embargo, la alta precisién de€ los modelos Aprendizaje profundo llega a expensas de altos
requisitos computacionales y de memeria, tanto para las fases de entrenamiento como de infe-
rencia. Entrenar un modelo requiere muého espacio y calculo debido a millones de parametros
que deben perfeccionarse de forma iterativa’ durante multiples periodos de tiempo. La inferencia
es computacionalmente costosa debido a la alta dimensionalidad de los datos de entrada (por
ejemplo, imagenes o video) y a los millones de ¢alculos que deben realizarse con los datos de
entrada.

Para cumplir con los requisitos computacionales del Aprendizaje profundo, un enfoque comun
es aprovechar la computacion en la nube. Parauutilizar 10s recursos de la nube, los datos deben
trasladarse desde la ubicacion de la fuente de datos en el borde de la red a una ubicacion cen-
tralizada en la nube. Esta posible solucion de mover los datos desdgé la fuente a la nube presenta

varios desafios, como:

m Latencia: la inferencia en tiempo real es fundamental para muchas aplicaciones. Por ejem-
plo, las imagenes tomadas de los vehiculos deben procesarse rapidamente para detectar,
analizar y comprender la consulta del usuario y devolver una respuesta..Sin embargo, el
envio de datos a la nube para inferencia o entrenamiento puede generar retrasos en la pro-
pagacion desde la red y no puede satisfacerse. Se necesitan requisitos de baja latencia de

extremo a extremo para aplicaciones interactivas en tiempo real.

m Escalabilidad: el envio de datos desde las fuentes a la nube introduce problemas de esca-

labilidad, ya que el acceso de la red a la nube puede convertirse en un cuello de botella a
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medida que aumenta el numero de dispositivos conectados. Cargar todos los datos en la
nube.también es ineficiente en términos de recursos de la red, especialmente si el modelo

de Aprendizaje profundo no necesita todos los datos de todas las fuentes.

= Privacidad: ellenvio de informacion a la nube conlleva riesgos de privacidad. Los usuarios
pueden desconfiar de cargar su informacion confidencial en la nube (por ejemplo, imagenes

de matriculas vehiculares) (J. Chen y Ran, |2015).

De esta manera, el control'de acceso vehicular puede ayudar a prevenir la entrada de personas
no autorizadas desde un vehietlo, no solo para optimizar el uso de las instalaciones y garantizar
la seguridad, sino también como_una necesidad dentro de las instalaciones que cuenten con
controles de acceso.

La gestidon del acceso vehicular es”un-problema particularmente importante en los campus
universitarios, con una poblacion estudiantil.y.de personal significativo. Tal es el caso del Campus
Chontalpa de la UJAT, que alberga tfes divisiones.académicas: la Division Académica de Ciencias
Basicas (DACB), la Divisién Académicasde Ciencias’y Tecnologias de la Informacién (DACyTI), y
la Divisién Académica de Ingenieria y Arquitectura (DATA).

La DACB cuenta con 1164 estudiantes de"licenciatufasy posgrado y 140 profesores, inves-
tigadores, y técnicos académicos (de CienciasBasicas, 2024). Por otro lado, la DAIA tiene una
mayor poblacién de 2868 estudiantes de licenciatura y posgrade’y187 profesores, investigadores,
y técnicos académicos (de Ingenieria y Arquitectura, 2024). Finalménte, la DACyTI alberga a 828
estudiantes de licenciatura y posgrado y 105 profesores, investigadores, y técnicos académicos
(de Ciencias y de la Informacion, 2024). A estos numeros se les agregas€l personal de intenden-
cia, administrativos y comerciantes que laboran en el campus.

El Campus solamente cuenta con un acceso disponible vigilado por uno © dos miembros del
personal de logistica de la institucion, lo que genera filas vehiculares durante los“periodos de
tiempo de alta cantidad de ingreso. Esto incrementa la problematica en el control de_acceso y
representa un reto para encontrar formas accesibles y econémicas con respecto a hardware y
software de aportar al control de acceso vehicular, con una solucion practica para problemas
como la demora en la transferencia de datos, la capacidad de manejar grandes volumenes«de

informacion y la proteccién de la privacidad de los usuarios.
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1.5. _Preguntas de investigacion

¢, Puedensejecutarse modelos de Aprendizaje profundo en dispositivos SBC con un rendimien-
to aceptable en las condiciones particulares del campus para el control de acceso vehicular?

¢, Cual es la arquitectura de redes neuronales que, combinada con algoritmos de vision compu-
tacional, permite la,deteccion de placas vehiculares de manera confiable, de acuerdo con las
métricas de evaluacion desrendimiento tradicionales en el Campus Chontalpa de la UJAT?

¢, Es posible construir'unaplataforma para el control de acceso vehicular eficiente con dispo-
sitivos econémicos disponibles en el mercado, de tal manera que sea mas econémica que una

solucion comercial?

1.6. Hipotesis

Una plataforma basada en dispositivos de Computo en el borde permitira dar seguimiento y
conteo a los vehiculos que ingresan“al-Campus ‘Chontalpa de la UJAT, mediante la lectura de la

placa con al menos un 80 % de confiabilidad.

1.7. Obijetivos

1.7.1. Objetivo general

Disenar una plataforma basada en Computo en el borde para el:¢ontrol de acceso vehicular
utilizando Aprendizaje profundo con componentes de hardware y software-de bajo costo.
1.7.2. Objetivos especificos

= Crear un modelo para la deteccion de vehiculos.

= Crear un modelo para la deteccion y reconocimiento de placas de Tabasco.

= Evaluar la plataforma en el dispositivo edge empleando métricas de evaluacion de-rendi-

miento utilizadas en la literatura.
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1.8. _Alcances y limitaciones

= La evaluacion de la plataforma se llevé a cabo en la Unidad Chontalpa de la UJAT.

= El control'de.acceso vehicular se realizé a través de las imagenes capturadas de las placas

vehiculares, como se puede ejemplifica en la Figura[6.1]

= Se utilizé la infragStructura de red y el hardware con el que cuenta el Campus Chontalpa.
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Figura 1.12. Descripcion general del control de acceso vehicular (2024).

1.9. Justificacion

Enfoque computacional. Al utilizar modelos actuales de Aprendizaje profundo segarantiza una
deteccidn rapida y precisa de los vehiculos que acceden al Campus. Se espera que’el mode-
lo funcione en las condiciones complejas de la localidad (ubicacion, clima, infraestructura).
Ademas, el desarrollo de un modelo especifico para la identificacion de placas vehiculares

de Tabasco mediante Transfer learning asegura una adaptacion al contexto del Campus
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unpiversitario. Se espera que este modelo pueda servir como base para el diseno de otras

platafermas a la medida en otras instituciones.

Enfoque techologico. Aportar un sistema simple con tecnologia de vanguardia pero con equi-
pos de bajo\costo en términos de hardware y software. Para el desarrollo de la plataforma

se utilizé exclusivamente software libre.

Enfoque social. Procurar la seguridad y el orden entre los vehiculos acceden a la institucion,
apegandose al marco legal de uso de datos personales de los usuarios dentro de la institu-

cion.

1.10. Meétodo

Esta investigacion tiene un enfoque cuantitativo, ya que su objetivo es la deteccion e identifica-
cion de vehiculos a través de las imagenes capturadas de sus placas, con el uso de métricas que
permitan evaluar y validar los resultades. Este estudio esta compuesto por una serie de etapas

basado en (Khan et al., 2023) (ver Figura[1.13).

23



Capitulo 1. Protocolo de Tesis
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Figura 1.13. Diagrama de las etapas de la investigacion. Q
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1.10.1."Descripcion de Etapas de la Investigacion

1. Estd etapa es un proceso dinamico que implica la busqueda, evaluacion y analisis de la
literatura relevante relacionada con el tema de estudio. Este enfoque se realiza a lo largo de
todo el praceso de investigacion, desde la fase inicial de formulacion de las preguntas de
investigacion hasta la redaccion de los resultados finales. La revision continua de la literatura

permite mantenerse.al tanto de los ultimos avances y descubrimientos en el estado del arte.

2. En esta fase el proceso,comienza con la recopilacién de imagenes capturadas de las placas
en el control de acceso vehicular en el sitio. Luego las imagenes se preprocesan para extraer
las caracteristicas que se utilizaran en el modelo. Esta etapa es fundamental para preparar
los datos de entrada de manera“que sean adecuados para el entrenamiento del modelo

para la deteccion de objetos.

3. Esta etapa dentro del modelo de la CNN'es crucial en el desarrollo del modelo de Apren-
dizaje profundo para las tareas/de-deteceién y reconocimiento de imagenes, objetos y seg-

mentacion.

4. Esta seccion es clave en la implementacion de los algoritmos de seguimiento, ya que llevara
el control del conteo de los fotogramas con"mayor indice de confianza que permiten seguir
el movimiento de un objeto a través de unasecuencia.dé imagenes, lo que garantizaria la

coherencia y robustez del seguimiento.

5. En este segmento se utilizan las métricas de evaluacion del rendimiento del seguimiento de
objetos. Cada métrica proporciona informacion sobre diferentes ‘aspectos del rendimiento

de los modelos.

6. En esta etapa se busca comprender el desempeiio del modelo y su capacidad para recono-
cer placas y obtener de los resultados informacion para entender su rendimiento, identificar
areas de mejora y tomar decisiones sobre su implementacion en aplicacionesidelrmundo

real.
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1.11._~Contribucion y resultados esperados

1. Un modelq de Aprendizaje profundo personalizado para la identificacion de placas vehicu-
lares de /Tabasco. Se espera que el modelo sea eficiente, que cuente con un rendimiento
aceptable,\que pueda ejecutarse en entornos con baja capacidad de procesamiento y en
condiciones climaticas adversas. Para ello, se optimizara el modelo para su ejecucion en un

dispositivo de bajo.consumo.

2. Una plataforma basada en Edge computing para el control de acceso vehicular que sea
econdmica, facil de instalar y de configurar en el entorno del Campus. Se espera publicar el

software y la arquitectura deda plataforma como software libre.
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1.12. ..Cronograma

| No. | Actividad | Sem.3 [ Sem.4 | Sem.5 [ Sem. 6 |

1 Revision continua de literatura v v
2 Andlisis y.preprocesamiento de imagenes
2.1 Imagen de entrada
2.2 Extraccién de caracteristicas
2.3 Caracteristicas de imagen
3 Seleccion y evaluacién de modelo CNN
3.1 Mapa de caracteristicas
3.2 Entrenar la CNN
3.3 Deteccion de objetos
4 Seleccioén y evaluacion de algoritmos de Tracking
4.1 Asociacién de datos
4.2 Estimacion
4.3 Gestion de seguimiento
5 Seleccion de métricas de evalua€ion de rendimiento
5.1 Precision
5.2 Recall
5.3 F1-Score
Evaluacion y comparacion de‘resultados
Redaccidn de articulos v
8 Redaccién de documento de tesis v

SN ENENENENENENENENENENENEN

SN ENENENENENENENENENENENENENENENEN

(o]

~
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Portada interior

Nombre del articulo: Mejora en la deteccién de motocicletas en un entorno real usando
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Resumen

En este trabajo se utiliza el modelo de ‘Aprendizaje Profundo MobileNetSSDv2FPNlite en un
conjunto de 320 imagenes de motocicletas preprocesadas y etiquetadas, las cuales fueron cap-
turadas en el punto de acceso de una Universidad/con distintas condiciones climaticas y horarios
(dataset UJAT). EI modelo original mostro'dificultades’para distinguir motocicletas, confundiéndo-
las con bicicletas o detectando Unicamente.@ los conductores, obteniendo un rendimiento del
46.25%. Por ello, se ajustaron los hiperparametros del"maodelo original y se utilizd la técnica
de Transfer Learning para mejorar el rendimiento del modelo/en la deteccién de motocicletas.
Después de reentrenar el modelo, se alcanzé un 100 % en la déteccion utilizando las métricas
Accuracy, Precision y Recall. Este enfoque demuestra que el modelo optimizado presenta una
mejora significativa respecto al modelo original en todas las métricas clave,do que lo convierte en

una solucion efectiva para aplicaciones de deteccion de objetos en un entorno real.

Palabras clave: aprendizaje por transferencia, conjunto de datos, deteccion de.objetos, redes

neuronales convolucionales, visibn computacional.

Articulo publicado en la revista UIS Ingenierias: |https://doi.org/10.18273/revuin.v25n2-2026004
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2.1. _Introduccion

La deteccion de objetos usando redes neuronales convolucionales (CNN, por las siglas en
Inglés de Conyolutional Neural Network) es actualmente un componente fundamental en los sis-
temas de vision _per computadora. Con el avance de las redes neuronales profundas, se han
desarrollado modelas{que mejoran significativamente la precision y la velocidad de deteccion, lo
que permite a las maquinas interpretar su entorno de manera mas efectiva (Galvez et al., [2018).

Esto cobra relevancia con el surgimiento de modelos de Aprendizaje profundo pre-entrenados
para la deteccién de objetos, los cuales cuentan con licencia libre y son lo suficientemente robus-
tos para ser utilizados en un entorno de produccion. MobileNet es uno de estos modelos que ha
sido disenado con el objetivo de serligero.y eficiente, lo que lo convierte en una opcién adecuada
para aplicaciones moviles y embebidas.que requieren de soluciones de deteccion de objetos sin
comprometer el rendimiento. En particular, 1a combinacion de la arquitectura del modelo Mobile-
Net (Howard et al., 2017) con el modelo de*deteccién de objetos SSD (por las siglas en Inglés
de Single Shot Multi-Box Detector) (W«Liu et al.y2016) es crucial debido a su capacidad para
optimizar el rendimiento en dispositivos‘conirecurses’limitados.

La integracion del SSD en este modelo permite realizar la deteccion de objetos a través de
una unica red neuronal profunda, lo que facilita,un, procésamiento rapido adecuado para aplica-
ciones en tiempo real. Esta combinacion permite mantener 'una buena precision en la deteccidn
de una amplia variedad de objetos en diferentes escenarios de la vida real, como los sistemas de
control de acceso vehicular y el reconocimiento de vehiculos (Younis‘et al., 2020). La fusion de
estos modelos posibilita la localizacion y clasificacion de multiples objetos'en una sola ejecucion,
mejorando notablemente la velocidad de procesamiento.

Por otro lado, el conjunto de datos COCO (por las siglas en Inglés de Common Objects in
Context) (Lin et al., |2014) es una extensa coleccion de imagenes utilizada parayla_deteccion y
segmentacion de objetos. Contiene mas de 330,000 imagenes, con mas de 2.5 millohes de ano-
taciones en formato XML, abarcando 80 categorias de objetos comunes en contextos, variados,
como personas, vehiculos y animales.

Debido a estas capacidades, los modelos pre-entrenados con el dataset COCO muestran

un buen rendimiento en diversas aplicaciones, mejorando tanto la precision como la eficiencia en
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tareas de'vision computacional. En la Figura[2.]se ilustran ejemplos de las iméagenes etiquetadas

Figura 2.1. Ejemplo de motocicletas incluidas en el COCO dataset. Fuente: (2024).

El propdsito de este articulo es implémentar un modelo pre-entrenado de deteccion de obje-
tos, especificamente MobileNetSSDv2FPNlite (Lin.et-al., 2017), para identificar motocicletas en
la entrada del Campus Chontalpa de la Universidad*Juarez Autbnoma de Tabasco, México, en
tiempo real.

Sin embargo, en un primer acercamiento, hemos observado que este modelo tiene dificultad
para identificar motocicletas en el entorno de prueba, a menudo confundiendo éstas con bicicletas
o detectando unicamente a los conductores de las motocicletas.

Esta confusion puede deberse a varias razones. En primer lugar, laS caracteristicas visuales
de las motocicletas y bicicletas en nuestro contexto pueden ser similares(eniciertas condiciones,
como en angulos o distancias especificas. Ademas, el modelo puede no estar suficientemente en-
trenado en ejemplos representativos de motocicletas de nuestra region, lo que limita su capacidad
para generalizar adecuadamente.

Para abordar este problema, fue necesario recopilar un conjunto de imagenes gue~incluya
una mayor diversidad de muestras de motocicletas y, con ello, reentrenar el modelo con €l fin de

mejorar significativamente su rendimiento.
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2.2. _Materiales y método

2.2.1. Modelo SSDMobilenetV2FPNIite

El modelo"SSDMobileNetV2 es una arquitectura de deteccion de objetos creada por Andrew
G. Howard y sus colaboradores, que combina la eficiencia de MobileNet (Howard et al.,2017) con
el enfoque de “Single’Shot Detector” (SSD) (W. Liu et al., 2016). Esta disenado para detectar y
localizar objetos en imagenes de manera rapida y precisa, siendo ideal para dispositivos moéviles y
entornos con recursos limitados. Ademas, utiliza FPNLite, una version optimizada y mas ligera de
FPN (Feature Pyramid Network), una técnica comunmente empleada en el Aprendizaje profundo
para tareas de deteccidén y segmentacion de objetos. Entrenado con el conjunto de datos CO-
CO, MobileNetSSDv2FPNIite puede identificar las 80 categorias incluidas en el dataset y puede
detectar y clasificar multiples objetos en una,sola imagen.

El modelo pre-entrenado se encuentra disponible con licencia libre en: http://download.tensorflow.
org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd-mebilenet_v2_fpnlite_320x320_coco17_tpu-8.tar.gz Es-

pecificamente, el modelo consta de lossiguientes parametros:

= model name: ssd.mobilenet_v2_fpnlite 320x320_cocol7_tpu-8
®m base pipeline_file: ssd_mobilenet_v2ifpnlite_320x820_cocol7_tpu-8.config

m pretrained_checkpoint: ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320_cocol7_tpu-8.tar.gz

2.2.2. Bibliotecas y herramientas

= OpenCV: biblioteca de cédigo abierto para procesamiento de imagenes y vision por compu-

tadora (Bradski y Kaehler, [2008).

= NumPy: proporciona soporte para arreglos multidimensionales y funciones ‘matematicas de

alto rendimiento (NumPy, 2024).
= Matplotlib: permite crear graficos estaticos, animados e interactivos (Matplotlib, 2024).

= TensorFlow: biblioteca de aprendizaje automatico utilizada para cargar y usar modelos pre-

entrenados (TensorFlow, 2024).
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= GooOgle Colab: entorno de ejecucion en la nube con acceso gratuito a GPU y TPU (Google,

2024);

2.2.3. Método

La Figura[2.2| muestra los pasos realizados durante esta investigacion.

1. Recoleccion de datos
2
2. Preprocesar Dataset

N\

3. Etiquetado

\Z

4¢Transfer Learning

\Z

5.Evaluacion

Figura 2.2. Diseno experimehtal de la investigacién. Fuente: Elaboracion propia.

El disefio experimental se basé en la recoleecion‘de-820 imagenes de motocicletas en la en-
trada del Campus Chontalpa de la UJAT. Durante el pre-procesamiento, se utilizaron técnicas de
recorte y redimensionamiento para ajustar las imdgenes a yUn formato cuadrado que enfocara el
area de interés y eliminara ruido. Posteriormente se llevé a cabo eluso de la técnica Transfer Lear-
ning con el modelo pre-entrenado MobileNetSSDv2FPNIlite. Finalmente, se evalu6 el rendimiento

del modelo reentrenado mediante las métricas Accuracy, Precision y Reeall.

2.2.4. Dataset UJAT

Para el entrenamiento, se construyd un dataset con 320 imagenes a color en farmato PNG de
motocicletas capturadas en dos dias de una misma semana en la entrada del Campus Chontalpa
de la Universidad Juarez Autonoma de Tabasco. Las imagenes fueron tomadas en’ diferentes
horarios, desde las 07:00 hasta las 15:00 horas, bajo diversas condiciones climaticas: un dia
nublado y otro dia soleado. En la Tabla[2.1se muestra la estructura de los tiempos de recoleceion

del dataset UJAT.
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Tabla 2.1. Captura de las imagenes de motocicletas.

Dia Clima | Motocicletas | Imagenes
1 Nublado 90 180
2 Soleado 70 140
Total - 160 320

Este proceso dio lugar a un dataset estructurado que contiene imagenes de motos en diferen-

tes angulos y condiciones.

Figura 2.3. Ejemplos de imagenes de motocicletas capturadas. Fuente: Elaboracién propia.

2.2.5. Pre-procesamiento

En esta fase, se recortaron todas las imagenes del conjunto deidatos, dando enfoque al su-
jeto de deteccion, y fueron escaladas a una resolucion de 320x 320 pixeles usando la biblioteca

OpenCV de Python.

2.2.6. Etiquetado

La siguiente etapa consistié en crear un conjunto de anotaciones en formato XML para las
imagenes del dataset UJAT, compatible con los requerimientos del dataset COCO. Cada~ano-
tacion de instancia de objeto incluye un identificador de categoria y un cuadro delimitador con

coordenadas desde la esquina superior izquierda hasta la esquina inferior derecha. Tomando
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Imagen
Original

3840 = 2860

l

Imagen
recortada

2860 = 2860

Imagen
redimen-
sionada

360 = 360

Figura 2.4. Pasos del pre-procesamiento realizado a cada imagen del dataset, Fuente: Elaboracion propia.

en cuenta estas consideraciones, se automatizé el proceso de etiquetado_mediante un script en

Python con los siguientes pasos:

= Cargar y mostrar imagenes.
= Anotacion mediante interacciéon con el mouse.

» Guardar las anotaciones y la imagen anotada.

A continuacion se muestra un ejemplo del contenido de la anotacién en formato XML:

<?7xml version=’1.0’ encoding=’utf-8’7>
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<annotation>
<folder>images</folder>
<filehamé>imgl. jpg</filename>
<size>
<width>320</width>
<height>320</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmente&d>
<object>
<name>motorcycle</name>
<bndbox>
<xmin>148</xmin>
<ymin>166</ymin>
<xmax>204</xmax>
<ymax>229</ymax>
</bndbox>
</object>

</annotation>

En la Tabla[2.2]se muestran los resultados de la nomenclatura de imagenes y sus anotaciones.

Tabla 2.2. Nomenclatura de imagenes y sus anotaciones.

Imagenes | Anotaciones | Total
img001.jpg | img001.xml 1
img002.jpg | img002.xml 2

img320.jpg | img320.xml 320

2.2.7. Aprendizaje por transferencia

El transfer learning en redes neuronales convolucionales implica entrenar un modelo en‘un

conjunto de datos a gran escala y posteriormente ajustarlo finamente en un conjunto de datos
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mas pequeno (L. Liu et al., [2020).

2.2.8. I%as iniciales del modelo SSDMobileNetV2FPNIite

La primera a consistié en probar el modelo base SSDMobileNetV2FPNIite con las 320

imagenes del data(e‘ os resultados iniciales mostraron un rendimiento deficiente del 46.25 %,

4:8 de las 320 motocicletas.

detectando Unicame

a

Figura 2.5. Ejemplo de la ejecucién del modelo base. Fuente: Elaboracién propia. .
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2.2.9. -Re-entrenamiento del modelo (Transfer learning)

Para mejorar el rendimiento del modelo, se utilizé la técnica de aprendizaje por transferen-
cia, ajustando gl modelo MobileNetSSDv2FPNIlite pre-entrenado con las imagenes y anotaciones

especificas del Dataset UJAT.

. 1. Cargar imagenes y
dividirlas en subconjuntos
de.entrenamiento,

validaciéon y prueba
2. Crearamrarchivo de 1. Congelar ultima
mapeo.deetiquetas capa
(labelmap),

3. Convertirlas imégenes.y
anotaciones en formato
TFRecords

2. Hiperpardmetros

4. Configurarlos
pardmetros de
entrenamiento dél modelo

3. Tamafio de lote

5. Entrenar el modelo ] 4. Epocas

P

—

5. Optimizador

6. Probar el modelo
optimizadoy calcular
métricas de evaluacion

Figura 2.6. Metodologia para el reentrenamiento del modelo. Fuente; Elaboracién propia.

El dataset fue dividido de la siguiente manera:

= Entrenamiento: 80 %

= Validacion: 10 %

= Prueba: 10%

La configuracién final de los parametros del modelo quedo de la siguiente manera:
= Congelacién de capas: capa final.

= NUmero de clases: 1.
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m Egscala de cajas:

«x_scale: 10.0
* y_scgale: 10.0
e widthusCale: 5.0

* height_scale; 5.0

Pérdida de localizaeion: Smooth L1.

batch_size: 16.

= num_steps: 40000.

Epocas: 1000.

Optimizador: Momentum Optimizer con.Cosine Decay.

2.3. Pruebas y resultados

La evaluacion de los resultados implicd medir el desempeéno de ambos modelos utilizando las
métricas clasicas: Accuracy, Precision y Recall (Padilla et al, [2021).
El Accuracy indica cuantas predicciones del modelo fueron correctas en relacion con el total

de predicciones:

TP+TN
TP+ FN+FP+TN

Accuracy =

La Precision muestra cuantas de las predicciones positivas fueron realmente correctas:

TP

Precision = m

El Recall evalua la capacidad del modelo para detectar todas las instancias positivas:

TP

Recall = m
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Figura 2.7. Métricas durante el re-entrenamiento del modele. Fuente: Elaboracion propia.

2.3.1. Evaluacion del modelo original SSDMobileNetV2FPNIlite

Los resultados de evaluar el modelo original fueron:

= 148 TP.
= 49 FN.
= 123 FP.
Tabla 2.3. Matriz de confusiéon del modelo SSDMobileNetV2FPNIite original.
Prediccion: No motocicleta | Prediccion: Motocicleta
Real: No motocicleta —(TN) 123 (FP)
Real: Motocicleta 49 (FN) 148 (TP)

Con los valores de la matriz de confusion, se calcularon las métricas:
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= Accuracy: 0.4625
= Precision: 0.5461

m Recall: 0.7513

2.3.2. Evaluacion'del modelo optimizado

Los resultados de evaluar el modelo re-entrenado fueron:

m 32 TP
= 0 FN.
= 0FP
Tabla 2.4. Matriz de confusion del. modelo SSDMobileNetV2FPNIite optimizado.
Prediccion: No.motocicleta | Prediccion: Motocicleta
Real: No motocicleta — (TN) 0 (FP)
Real: Motocicleta 0 (FN) 32 (TP)

Con los valores de la matriz de confusion,sse\calcularonsdas métricas:

= Accuracy: 1.000
= Precision: 1.000
= Recall: 1.000

Tabla 2.5. Comparacién entre modelos.

Métrica | Modelo original | Modelo optimizado
Accuracy 0.4625 1.000
Precision 0.5461 1.000

Recall 0.7513 1.000

En la Figura se muestran un par de ejemplos de detecciones correctas obtenidas con el

modelo reentrenado.
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Figura 2.8. Ejemplo de resultados. Fuente: Elaboracién propia. %

o

.
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2.4. Conclusiones

En esta_investigacion se evaluaron los resultados de dos modelos de deteccién de motoci-
cletas utilizando las métricas clave Accuracy, Precision y Recall, las cuales proporcionaron una
vision clara de ¢omo, la configuracion y el ajuste del modelo pueden impactar significativamente
en su rendimiento.

Los resultados demuestran que el modelo optimizado presenta una mejora significativa res-
pecto al modelo original emiodas las métricas clave, logrando resultados perfectos en términos
de exactitud.

Este comportamiento se debe.a la reutilizacion de un modelo pre-entrenado que optimiza la
capacidad de deteccion en tareas especificas; en este caso, la deteccién de motocicletas en un

entorno real.
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Portada interior
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Resumen

Este articulo presenta un modelo para el seguimiento y conteo de vehiculos en tiempo real
en la entrada de un campus universitario, \integrando el modelo de deteccion YOLO11n con el
algoritmo ByteTrack. Se evaluan dos.enfoques de seguimiento: Region de Interés (Rol) y Cruce
de Linea (CtL), bajo mdultiples configuraciones que'incluyen Rol rectangular y poligonal, distintos
umbrales de persistencia en cuadros y diferentes posiciones de linea. Se construyd un conjunto
de datos de 25 videos capturados bajo diversas condiciones climaticas y de trafico, considerando
cuatro clases: automoviles, motocicletas, bicicletas y autobuses. El desempefo del sistema se
evalla mediante las métricas de precision, recall y F1-scores Los resultados muestran que la
configuracion CtL vertical obtuvo el mejor desempero con un FE1-score de 0.7733, seguida por
la Rol rectangular con 0.7651. Entre las principales limitaciones se\encuentran la confusién de
vehiculos estacionados como flujo activo y la baja deteccion de objetos de gran tamano o de

pequena escala.

Palabras clave: vision por computadora, aprendizaje profundo, redes neuronales, deteccion de

objetos, seguimiento de objetos.

Articulo en revision en la revista Electronic Letters on Computer Vision and Image Analysis.
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3.1. _ntroduccion

El seguimiento de objetos, en el contexto de la vision por computadora, se refiere al proceso
de localizar y seguir un objeto en una secuencia de video o imagen a lo largo del tiempo. A partir
de la definiciéon ‘anterior, se distinguen dos categorias: el seguimiento de un solo objeto (SOT)
y el seguimiento de Multiples objetos (MOT). La Figura [3.1] muestra un diagrama de ejemplo
que separa conceptualmente los dos tipos de seguimiento. EI SOT se centra en seguir un Unico
objeto, mientras que el MOT implica seguir la trayectoria de multiples objetos en la escena. Es
claro que la mayor complejidad del MOT amplia su aplicabilidad, pero al mismo tiempo enfrenta
desafios adicionales como oclusién; cambios de escala y coincidencia de identidad entre multiples
fotogramas (Y. Wang y Mariano, 2024).

ElI MOT comienza con la deteccion‘de’un conjunto inicial de objetos, a los cuales se les asigna
una identidad Unica, y luego se sigue su.movimiento a través de los fotogramas, interpretando
cada objeto como una trayectoria individual. ‘Esta tecnologia tiene una amplia gama de aplicacio-
nes, tanto en imagenes en tiempo real'como enideos previamente grabados, particularmente
en areas como el control de acceso vehicular (Du y-Bobkov, [2023b). En este sentido, la deteccion
de objetos representa el nucleo del seguimiento de objetos, ya que identifica y localiza objetos
mediante cajas delimitadoras en fotogramas individuales'de una imagen o video.

Single-Object
Tracking (SOT)

Computer Object

Vision Tracking

Multi-Object
Tracking (MOT)

Figura 3.1. Seguimiento de un solo objeto (SOT) y seguimiento de multiples objetos*(MOT)

Existen varios algoritmos comunmente utilizados para el seguimiento de objetosyque van des-
de algoritmos tradicionales de vision por computadora, por ejemplo: sustraccion de(foendo (Chiu
et al., 2018), flujo dptico (Alfarano et al., [2024), rastreador por centroides (Y. Chen et al;, 2024);
hasta enfoques de aprendizaje profundo: Deep SORT (Pereira et al., [2022), rastreadores basa-
dos en redes siamesas (Hu et al.,[2023), seguimiento de objetos con transformadores (Meinhardt

et al., 2022). Sin embargo, cada técnica tiene sus propias ventajas y desventajas, dependiendo
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principalmente del escenario.

En estestrabajo, integramos el algoritmo de seguimiento de multiples objetos ByteTrack (Y.
Wang y Marianpo, 2024) con el modelo de aprendizaje profundo YOLO (You Only Look Once)
(Jocher y Qiu;j2024b) y probamos nuestra implementacién en un entorno real, comparando dos
técnicas: seguimiente, por Regién de Interés (Rol) y seguimiento por cruce de linea (CtL). El
proposito de este articulo*es mostrar la mejor configuracion de seguimiento de objetos para de-
tectar cuatro tipos de vehiculos (autos, motocicletas, bicicletas y autobuses) en la entrada de un
campus de la Universidad 'més.grande de Tabasco, México, con el fin de contribuir al monitoreo

efectivo del acceso vehicular y'mejorar la seguridad de la comunidad académica.

3.2. Trabajos relacionados

El modelo de deteccién de objetos YOLO\( You Only Look Once) ha demostrado ser funda-
mental debido a su velocidad y rendimiento, permitiendo una identificacion eficiente de objetos y
mejorando la precision del seguimiento.continuo’(Yang, Tang, Chen et al., 2020b). Al combinar
la deteccion de objetos con algoritmos de/seguimiento, el rendimiento se optimiza en distintos
escenarios, abordando desafios como movimientos rapides, oclusion de objetos y variabilidad en
las condiciones de iluminacion (Gao et al., [2024D).

Especificamente, el detector YOLO ha sido utilizado endiversos dominios, como la detec-
cién y clasificacion de residuos (Ren et al., [2024), la extraccion automatica de eventos clave y
resumen de videos deportivos mediante la deteccion de marcadores (Guntuboina et al., 2021),
y sistemas de procesamiento de senales para la deteccion de personas<€n areas publicas con-
curridas (Rondon et al., 2021). También ha sido aplicado mediante una aplicacion web para de-
tectar baches en carreteras de asfalto (Peres Barbosa et al., [2024), en la géstion reproductiva
y de salud de animales de granja (Reyes Zambrano y Moreira Santos, 2025), ‘en_ld inspeccion
de subestaciones eléctricas mediante imagenes térmicas (Pérez-Aguilar et al., 2024), en una
aplicacion mévil para el reconocimiento de monedas y billetes colombianos sin conexién a Inter-
net (Bolanos-Fernandez y Bacca-Cortes, 2024), en escenarios de deteccidn de caidas de: malti-
ples personas (L. Liu et al.,2025), en el reconocimiento y conteo automatico de células mediante

imagenes de microscopio (Lopez Florez et al., 2023), y en la deteccion de defectos del tabique
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ventricular en imagenes de ultrasonido (S.-H. Chen et al., [2021).

3.3.

3.3.1.

Metodologia

Materiales

Modelo Yolo11n: Whralytics YOLO11 es la versién mas reciente del modelo de deteccién de
objetos en tiempo ‘real.y segmentacion de imagenes de Ultima generacion. Su diseno par-
ticular lo hace adecuade para una amplia gama de aplicaciones y permite una facil adap-
tacion a diversas plataformas de hardware, desde dispositivos de borde hasta APIs en la

nube (Jocher y Qiu, 2024b).

Algoritmo ByteTrack: Supervision.ByteTrack es un algoritmo de seguimiento confiable, es-
pecialmente en escenas complejas donde los objetos suelen perderse (Zhang et al., [2022).
Asigna una identidad Unica a eada objeto, permitiendo un seguimiento confiable a lo largo
del tiempo y manejando desafios®€omo la oclusién y la reidentificacion en entornos dinami-

cos (Roboflow, |2024).

OpenCV: La biblioteca de codigo abiertg"mas utilizada.para la manipulacion de imagenes y
el procesamiento de vision por computadera. Propofciona herramientas para tareas como
lectura, escritura y transformacion de imagenes, asi come técnicas como filtrado, deteccién
de bordes y transformaciones geométricas. Sus funciones pefmiten ajustar brillo, contraste y
aplicar diversos filtros, ademas de realizar operaciones como éscalado y rotacion. OpenCV
se integra eficientemente con otras bibliotecas como NumPy, lo que'fagilita el procesamiento

de datos (Bradski, |2000).

NumPy: Proporciona soporte para trabajar con arreglos multidimensionales y.realizar calcu-
los matematicos complejos de manera eficiente. Las operaciones vectorizadas_ permiten
procesar grandes volumenes de datos, facilitando tareas como el andlisis de imagenes y

calculos numéricos avanzados (Harris et al., |[2020).

MoviePy: Utilizado para la edicion basica de video. Permite cortar, unir y combinar videos

con texto o efectos. También se usa para crear animaciones simples. Es compatible con
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formatos comunes de audio y video (Zulko, [2015).

= Google)Colaboratory: Colab es una plataforma basada en la nube en la que se crea y eje-
cuta cédigo Python bajo un modelo de computacién interactiva. Proporciona acceso gratuito
a recursos/computacionales como GPUs y TPUs para proyectos de aprendizaje automatico
y analisis de dates. Su interfaz amigable y compatibilidad con bibliotecas populares como
NumPy y OpenGV lo convierten en una herramienta accesible para investigadores y desa-

rrolladores (Googley2025).

3.3.2. Método

Esta propuesta emplea un modélo-de deteccion de objetos preentrenado, con un algoritmo
de seguimiento aplicado para contar las clases detectadas en videos en tiempo real. La etapa
final consiste en evaluar el rendimiento delalgoritmo de seguimiento para mejorar la precision del
rastreo y el conteo de objetos.

La Figura[3.2) muestra la metodologfa.del proyécto.

1. Video Collection

N\

2. Dataset Preprocessing

S

3. Traking

N\

4. Evaluation

Figura 3.2. Metodologia del proyecto

3.4. Conjunto de datos UJAT

En este experimento, se creé un conjunto de datos compuesto por 25 videos en formato

MP4 para capturar las 4 clases seleccionadas (automoviles, motocicletas, bicicletas y autobuses).
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Los videos fueron grabados durante dos dias diferentes de la misma semana, en la entrada del
Campus“Chontalpa de la Universidad Juarez Autonoma de Tabasco. Los videos fueron grabados
en diferentés intervalos de tiempo, entre las 07:00 y las 15:00 horas, bajo distintas condiciones
climaticas: un‘dfanublado y un dia soleado. Para optimizar la recoleccion de datos, se priorizaron
las horas pico de"tréfico, tipicamente a las 08:00, 10:00 y 12:00 horas. La Tabla [3.1] muestra los
detalles de captura de video del conjunto de datos UJAT.

Tabla 3.1. Detalles de captura de video

Dia “.Condiciones climaticas Numero de videos

1 Nublado 10
2 Soleado 15
Total 25

Cada video fue grabado desde una‘ubicacion preestablecida por la administracion del campus,
por lo que la camara tuvo que mantenerse‘en una posicion fija. Cabe destacar que los videos
fueron capturados desde el lado izquierdo de la entrada del campus, considerando la posicion
del sol en cada hora del dia. Los videos'se grabaron con una resolucién de 3840 x 2160 pixeles,
lo que ayudoé a mejorar la calidad visuaty facilitar‘el“analisis posterior. La Figura [3.3 muestra el

acceso al Campus Chontalpa.

Figura 3.3. Entrada del Campus Chontalpa
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3.4.1. /Preprocesamiento de video

En esta fase, todos los videos del conjunto de datos fueron recortados a una relacién de
aspecto cuadrada 1:1 y luego redimensionados a una resolucién de 848x848 pixeles. Este ajuste
optimiza el uso de memoria y reduce el tiempo de procesamiento, mejorando el rendimiento del
modelo en tareas de deteccion y seguimiento. La Figura[4.3]muestra un ejemplo del esquema del

preprocesamiento de datos.

Original video

Cropped video

2160 x 2160

l

Resized video

848 x 848

Figura 3.4. Esquema del preprocesamiento de datos
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3.5.

Diseno experimental

Las primeras etapas del proceso de configuracion son las siguientes:

1.

Carga del modelo: Se carga el modelo YOLO preentrenado para detectar las 4 clases (au-

tomoviles, motoeicletas, bicicletas y autobuses) en el conjunto de videos.

Deteccidn de objéetos: El video de entrada se carga y los fotogramas se extraen para realizar
la deteccion de objétes.\El modelo YOLO se utiliza para identificar y localizar objetos dentro

de cada fotograma del video:

Filtrado de detecciones: Las“detecciones realizadas por el modelo YOLO se filtran para
seleccionar Unicamente los objetos que pertenecen a las clases de interés (automévil, mo-

tocicleta, bicicleta y autobus).

Inicializacion del rastreador: El algoritmo ByteTrack se inicializa y se utiliza para rastrear los
objetos a través de los fotogramas-del videa./El rastreador se actualiza con las detecciones
filtradas para mantener el seguimiento, asegurando que los objetos detectados en cada

fotograma estén correctamente asociados.

. Anotacion de fotogramas: En esta etapa, s€ agregan anotaciones al fotograma para mostrar

los objetos detectados. Se dibujan trayectofias, cajas delimitadoras, etiquetas (con ID del
rastreador, clase y nivel de confianza) y la linea de zona para visualizar el conteo en el

video.

Figura muestra el disefio experimental propuesto.

3.5.1.

Conteo de objetos en la Region de Interés (Rol)

Este proceso tuvo como objetivo realizar un seguimiento y conteo preciso de les”objetos de-

tectados dentro de una Region de Interés (Rol) en un video, filtrando Unicamente los,vehiculos

que permanecen dentro de la Rol durante un cierto periodo de tiempo, es decir, un numero fijo de

fotogramas. En este experimento se probaron 2 formas de Rol:
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O Vehicle tracking configuration

Dataset (25 Videos)

Crossing the Line (CtL)

Rectangular Horizontal Diagonal Vertical

Y2 Image

50 Frames 2 50 Frames

100 Frames 100 Fi2mes
Figura@[j‘seﬁo experimental

Rol rectangular. Se definié un ar cificq-?tro del video para el seguimiento de objetos,
). E

. ., 7 _— . ST
conocida como Regién de Intere@ol s_videos, la Rol se resalta para su analisis,

con su posicion y tamano definidos as co( das (z, y) y las dimensiones (ancho,

alto). Parametros: O 6
= Rol = (260, 340, 400, 300) . O

m (z = 260, y = 340) representa la esquina superior iz@a de la Rol

= (ancho = 400, alto = 300) es el tamano del rectangulo Ro
La Figura[3.6] (izquierda) muestra un ejemplo de Rol rectangular. ®

Rol poligonal En esta configuracién, la Rol se representa como un poh’gono@éonalizado. Los

puntos del poligono son:

® py = (50,350) — esquina superior izquierda

= p; = (50, 750) — esquina inferior izquierda %

= p3 = (270, 350) — esquina superior interna izquierda .

= py = (636,430) — esquina superior interna derecha
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Figura 3.6. Rol rectangular (izquierda), Rol poligonal (derecha)

® p5; = (640, 750) — esquina infefior’/derecha
La Figura [3.6] (derecha) muestra’un ejemplo-de Rol poligonal.

Posteriormente, se definieron dos umbrales minimos de fotogramas para contar vehiculos

dentro de la Rol:

1. 50 fotogramas: Si un vehiculo detectado pérmanece dentro de la Rol durante 50 fotogramas
0 mas, se cuenta como un vehiculo que ingresa al campus: €omo la tasa de fotogramas del

video es de 30 fps, 50 fotogramas representan aproximadamente 1.5 segundos.

2. 100 fotogramas: En esta configuracion, se evalta un minimo de 400 fotogramas dentro de

la Rol para contar vehiculos, lo que representa aproximadamente 3/&egundos.

En resumen, solamente los vehiculos que permanecieron dentro de la Roldurante un nimero
suficiente de fotogramas (50 o 100) fueron contabilizados. Los objetos que no“eumplieron este

criterio fueron excluidos del conteo final.

3.5.2. Conteo de objetos cruzando la linea (CtL)

Este proceso tiene como objetivo contabilizar los vehiculos detectados Unicamente cuando

cruzan una linea fija. En este experimento se probaron tres ubicaciones diferentes de la linea:
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Linea hotrizontal. Se dibuja una linea horizontal que cubre todo el ancho del frame desde el pixel
0 hasta 848 en el eje x. Se probaron 2 alturas: una dividiendo el frame a la mitad y otra a un

cuarto. la Figura [3.7)muestra estas configuraciones.

Linea diagonal{ Se dibuja una linea diagonal que divide el frame en dos, desde la esquina inferior
izquierda hasta la,esquina superior derecha, formando un angulo de 45°. También se probd
otra configuracion” desde un cuarto de altura, formando un angulo de 67.5°. La Figura (3.8

muestra ambos casos.

Linea vertical. Se dibuja una.linea vertical desde el pixel 0 hasta 848 en el eje y. Se probaron 2

posiciones: una en el centfodel frame y otra en un cuarto del ancho. La Figura [3.9muestra

estas configuraciones.

Figura 3.7. Posicion de linea horizontal. Mitad del frame (izquierda), cuarto del frame (derecha)

3.6. Resultados y evaluacion

A continuacién se presentan los resultados obtenidos mediante el conteo automaticolde vehicu-
los, utilizando cinco enfoques diferentes: Rol rectangular (50 y 100 fotogramas), Rol poligonal«50
y 100 fotogramas), CtL horizontal (mitad y cuarto del frame), CtL diagonal (45°y 67.5°), y CtL

vertical (mitad y cuarto del frame).
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Total: O

Figura 3.8. Posicion de\linea diagonal: 45° (izquierda), 67.5° (derecha)

La evaluacion del modelo se realizé comparando los resultados del conteo automatico con un
conteo manual de referencia en un canjunta de 25 videos, aplicando los cinco métodos a cada
video en dos configuraciones diferentes(250 evaluaciones en total).

La Tabla [3.2] presenta el conteo total obtenido‘poer’ cada método automético en comparacion
con el conteo manual (ground truth). Cada filarepresenta un'video, y los valores reflejan el nimero
total de vehiculos detectados (suma de automdviles, métocicletas, bicicletas y autobuses), asi
como el total de vehiculos en la dltima columna. Se analizaron'un total de 250 evaluaciones: 25
videos x 5 métodos de conteo x 2 configuraciones.

La Figura muestra el numero de vehiculos detectados por.experimento, representado

para cada técnica.

3.6.1. Métricas de evaluacion del rendimiento

La matriz de confusion sintetiza globalmente el comportamiento del sistema,€n.términos de
aciertos y errores, comparando los conteos manuales con las predicciones obtenidas.en las 250
evaluaciones automaticas.

La Tabla[3.3|resume los siguientes valores:

m Verdaderos positivos (TP): vehiculos correctamente rastreados.
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Figura 3.9. Posicion de linea vertical. Mitad del frame (izquierda), cuarto del frame (derecha)

» Falsos positivos (FP): detecciones que no corresponden a vehiculos reales.
= Falsos negativos (FN): vehiculos reales no detectados por el modelo.

= Nota: los verdaderos negativos (TN) no sefconsideran en este contexto, ya que solo se

evallan conteos reales vs. detecciones (Goswamiy2020).

A continuacion, se calculan las métricas principales derivadas de la matriz de confusion (Aw-

wad et al., [2021):

Precision. Mide cuantos vehiculos detectados son realmente correctos:

TP
P 1
Precisidon TP+ FP (3.1)

Recall. Mide cuantos vehiculos reales fueron detectados correctamente:

TP
= 2
Recall TP+ FN (3.2)

F1-score. Combina precision y recall en una sola métrica:

2 - Precision - Recall
Fi-score = 5 ision + Recall (3.3)
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Figura 3.10. Numero de vehiculos detectados por experimento. Fila #1: Rol rectangular (50 y 100 fotogramas)sfila
#2: Rol poligonal (50 y 100 fotogramas), fila #3: CtL horizontal (mitad y cuarto del frame), fila #4: CtL diagonal (46°y
67.5°), fila #5: CtL vertical (mitad y cuarto del frame)
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Tabla 3.2. Resultados del seguimiento de vehiculos. Mejor resultado en negrita

Video Rol rectangular Rol poligonal CtL horizontal CtL diagonal CtL vertical Verdad
50 100 50 100 1/2 1/4 1/2 1/4 1/2 1/4 real
1 4 2 2 0 0 0 2 0 2 3 5
2 3 2 2 1 0 0 0 0 3 2 3
3 2 2 2 1 0 0 0 0 1 1 3
4 3 2 2 1 0 0 0 0 3 2 5
5 3 3 3 2 0 0 1 1 2 2 3
6 5 1 4 0 0 0 1 0 4 3 6
7 4 1 3 0 0 0 1 0 3 3 5
8 4 2 3 0 0 0 0 0 4 4 7
9 4 3 3 0 0 0 2 1 2 2 4
10 3 0 1 0 0 0 1 1 2 2 3
11 0 0 1 0 0 0 2 0 2 1 2
12 2 0 2 0 0 0 3 1 2 2 4
13 2 0 2 0 0 0 2 2 2 3 3
14 0 0 0 0 0 0 2 0 3 1 3
15 3 0 3 0 0 0 2 3 3 3 5
16 2 1 2 0 0 0 3 3 3 3 3
17 0 0 0 0 0 0 2 2 2 2 2
18 3 0 3 0 0 0 3 1 3 3 4
19 3 1 3 0 0 0 2 2 3 3 5
20 1 0 1 0 0 0 4 2 2 2 4
21 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 2
22 3 0 4 0 0 0 1 0 3 1 4
23 1 0 1 0 0 0 1 1 2 2 3
24 1 0 2 0 0 0 1 0 2 0 3
25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Total | 57 20 | 50 5 0 0 | 36 20 | 58 50 92

La Tabla muestra los resultados de estas.métricas para cada técnica evaluada. La Figu-

ra muestra la comparacion de precision, recall y F1-scare entre técnicas.

3.7. Discusion

La integracién del modelo YOLO11n con el algoritmo ByteTrack demastré proporcionar una
solucién confiable y eficiente para la deteccion y el seguimiento de vehiculos en tiempo real en la
entrada del Campus Chontalpa.

En particular, los mejores resultados se obtuvieron utilizando las técnicas de Conteo por Cruce

Tabla 3.3. Matriz de confusion

Predicciones

No Si
, o - FP
Vehiculos reales si [EN TP
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Tabla 3.4. Métricas de rendimiento en cada experimento (ground truth: 92 vehiculos). Mejores valores en negrita

Técnica Configuracion TP FP FN Precision Recall F1-score
50 frames 57 1 34 0.9827 0.6263 0.7651
Rol rectangular
100 frames 19 1 72 0.9500 0.2088 0.3424
. 50 frames 50 1 41 0.9803 0.5494 0.7042
Rol poligonal
100 frames 4 1 87 0.8000 0.0440 0.0834
. Mitad del frame 0 0 0 0.0000 0.0000 0.0000
CtL horizontal
Cuarto del frame 0 0 0 0.0000 0.0000 0.0000
. 45° 36 0 56 1.0000 0.3913 0.5625
CtL diagonal
676° 20 0 72 1.0000 0.2174 0.3571
. Mitad del frame 58 0 34 1.0000 0.6304 0.7733
CtL vertical
Cuartodel frame 50 0 42 1.0000 0.5435 0.7042

de Linea Vertical (CtL vertical) y Regiénde Interés rectangular (Rol rectangular) (Figura[3.12), las
cuales superaron de manera constante @las demas configuraciones. CtL vertical (mitad del frame)
alcanzo6 un F1-score de 0.7733, mientras que Rol rectangular (50 fotogramas) alcanz6 0.7651.
Sin embargo, se identificé una limitacion en el uso de Rol: los vehiculos estacionados también
fueron contados como trafico activo, 16_que.puede_generar un conteo adicional del flujo vehicu-
lar. Este problema fue especialmente evidente en escenarios con movimiento limitado, como se
observa en la Figura En este caso, una.motocicleta permanecié dentro de la Rol durante
suficientes fotogramas, por lo que el modelo la ¢onté coma.un. vehiculo ingresando al campus.

La Rol poligonal, a pesar de su aparente flexibilidad, no“Super6 a la rectangular. La mayor

Comparison of Precision, Recall and F1 Score by Techpique

Precision
1.01 mmm Recall
EEE F1 Score

o
3

Metric Value
o
o

I
>

- v

0.2

0.0 -

Technique

Figura 3.11. Valores de Precisién, Recall y F1-score
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Figura 3.12. Mejores configura€iones: CtL vertical (izquierda) y Rol rectangular (derecha)

complejidad en el calculo de limites redujo/la efectividad del seguimiento y la confianza en la
deteccion. Por lo tanto, se deduce queslas formas geométricas simples resultan mas efectivas en
entornos de vigilancia fijos.

El peor desempeno se obtuvo con\a’ configuragion, CtL horizontal, ya que no logré detec-
tar vehiculos, principalmente debido a la mala*alineacién'con el flujo vehicular. Otros resultados
deficientes se debieron a la posicion fija de la‘eamara, la‘€ualno pudo modificarse por las restric-
ciones de ubicacion.

La precision fue de 1.000 en las configuraciones CtL verticalsy GiL horizontal, lo que indica la

Figura 3.13. Vehiculos estacionados contados como trafico activo en pruebas Rol
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ausenciade falsos positivos (FP). En las configuraciones Rol, solo se registré un FP. Sin embargo,
el Recallvario significativamente segun la configuracion, lo que sugiere que algunos vehiculos no
fueron detectados debido a limitaciones en la generalizacion del modelo. Se identificé un caso
particular en ef"que un vehiculo tipo buggy fue detectado mayormente como motocicleta, lo que

refleja una limitacion“en la diferenciacion de clases (Figura (3.14).

Figura 3.14. Vehiculo tipo buggy-detectado como motocicleta

También se observo que el Unico autobus presentesen el conjunto de datos no fue rastreado.
Esto puede deberse al gran tamano del objeto, que excede la escala manejada por el modelo.
Como resultado, el autobus fue excluido del conteo final,’como se muestra en la Figura[3.75

Ademas, las motocicletas y bicicletas que circulaban muy.cerca de la orilla de la via no fueron
detectadas en la mayoria de los casos. Su proximidad al bordesdelframe y su pequefo tamano

pudieron contribuir a su omisién en el conteo, como se ilustra en |a Figura[3.16]

3.8. Conclusiones

En este estudio se demostré la efectividad de integrar un modelo de aprendizaje profundo de
ultima generacion como YOLO11 con un algoritmo de seguimiento robusto como ‘Byte Track para
la deteccion y conteo de vehiculos en tiempo real. Un conjunto de datos personalizade;, disenado
bajo condiciones variadas de iluminacion y clima, permitié una evaluacion realista del rendimiento.

El mejor desempefio de conteo se obtuvo mediante el método de Cruce de Linea (CtL).en

posicion vertical en la mitad del frame. Otra técnica con buenos resultados fue el conteo de 50
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Figura 3.15. Autobus de gran tamafo excluido del conteo final en todas las configuraciones

fotogramas dentro de una Regién de“Interés (Rol)»Sin embargo, en casos donde un vehiculo
se detiene dentro de la Rol, es incluido en.el.conteo, génerando un falso positivo en situaciones
poco frecuentes. Ademas, las Rol poligonalessintrodujeron _complejidad innecesaria, reduciendo
la confianza en la deteccion y el seguimiento. Las)configuraciones CtL horizontales tuvieron un
bajo desempefio debido a su mala alineacion con la camarafija, la cual no pudo ajustarse por
restricciones del entorno.

Se observé variabilidad en precision y recall, especialmente en‘escenas con oclusiones, mo-

Figura 3.16. Bicicleta cercana a la banqueta
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vimientos rapidos o mala iluminacion. Esto resalta la necesidad de mejorar la generalizacion del
modelo para asegurar una deteccién correcta en todos los tipos de vehiculos.
Finalmente} el conjunto de datos utilizado fue disefiado para reflejar condiciones reales del

campus, incorporando dos patrones climaticos y varios intervalos de tiempo, lo que anadié robus-
tez a la evaluacion.
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Nombre del articulo: Evaluacién de motores OCR para el reconocimiento automatico

de placas vehiculares usando YOLOv11
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Oscar Chavez-Bosquez

Institucion de adscripcion: Division Académica de Ciencias y Tecnologias de la Informacion,

Universidad Juarez Autonoma de Tabasco

Resumen

El Reconocimiento Automatico de' Placas Vehiculares (ANPR) desempena un papel impor-
tante en el transporte inteligente, la supervision del trafico y la seguridad publica. A pesar de
los avances en la deteccién de placas}la etapa de Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR)
sigue siendo un cuello de botella impertante enjimplementaciones del mundo real debido a la
variabilidad ambiental y la distorsion de os caracteres. Este estudio tiene como objetivo evaluar y
comparar el rendimiento de tres motores OCR? Tesseract, EasyOCR y TrOCR, cuando se integran
en un sistema ANPR basado en el modelo de*deteccion de objetos YOLOv11. Para las pruebas,
se compilé un conjunto de datos compuesto por 25 videos desrafico en condiciones reales bajo
diversas condiciones de iluminacion y clima. YOLOv11 se utilizé"para la localizacion de la placa
vehicular, mientras que cada motor OCR se aplico sobre las regiones-detectadas. El rendimiento
se evalué utilizando métricas estandar: precision, recall y tasa de error'de.caracteres (CER). Los
resultados mostraron que YOLOv11 alcanz6 un alto desempeno en deteccién (precisién: 0.9380,
recall: 0.9950), mientras que TrOCR supero significativamente a los otros moteres OCR con un
CER de 0.4605. EasyOCR fue el siguiente con un CER de 0.6260, y Tesseract présentd la mayor

tasa de error con 1.0271.

Palabras clave: ANPR, OCR, YOLOv11, Tesseract, EasyOCR, TrOCR.

Articulo publicado en los proceedings del INTERNATIONAL CONGRESS ON SMART MACHINES
AND DATA ENGINEERING (SMaDE 2025): https://eddsac.com/SMaDE/proceedings2025.pdf
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4.1. Introduccion

El Reconocimiento Automatico de Placas Vehiculares (ANPR, por sus siglas en inglés) puede
considerarse una. tecnologia novedosa aplicada en diversos dominios, incluyendo la seguridad
publica, los sistemas de transporte inteligente y la infraestructura urbana inteligente. Con la cre-
ciente necesidad de una identificacion eficiente de vehiculos en areas como el cobro de peajes,
el control de acceso y‘awvigilancia del trafico, la importancia de sistemas ANPR robustos ha sido
ampliamente estudiada (Bakhtan et al., 2016). Generalmente, el proceso ANPR se divide en dos
etapas principales: (1) la localizacion y deteccién de la placa dentro de una imagen dada y (2) el
reconocimiento de los caracteres alfanuméricos a partir de la region de la placa mediante técnicas
de Reconocimiento Optico de Caractéres.(OCR).

En los dltimos anos, los avances en.elaprendizaje profundo han mejorado significativamente
la precision tanto en las tareas de detecciéon como de reconocimiento dentro de los sistemas
ANPR. Las Redes Neuronales Convelucionales (CNN) y los frameworks de deteccion de objetos
como la familia YOLO (You Only Look.Once) se han, convertido en estandares para la deteccion
en tiempo real y de alta precision. En particular, YOLOvi1, un modelo de deteccidn de objetos de
ltima generacion, ha sido adoptado en estes€studio por su velocidad y fiabilidad para identificar
regiones de placas vehiculares bajo diversas condiciones ambientales (Bochkovskiy et al.,2020a).

Una vez detectadas las placas, se aplican moetores OCR.para extraer los caracteres conte-
nidos en ellas. Aunque se han propuesto e implementado varios)modelos OCR con éxito, su
desempeno puede variar significativamente dependiendo de la calidad de la imagen, las condi-
ciones de iluminacion, el angulo de captura y la presencia de ruido u aclusién. Entre los motores
OCR mas utilizados, Tesseract sigue siendo una opcion clasica de cddigo ‘abierto, mientras que
EasyOCR introduce mejoras basadas en redes neuronales. Recientemente,.se‘han propuesto
modelos basados en transformers como TrOCR, que utilizan aprendizaje secuencial para mejorar
la robustez en tareas de reconocimiento de texto (Li et al., 2021).

Este estudio se enfoca en evaluar y comparar Tesseract, EasyOCR y TrOCR cuando, se in-
tegran en un sistema ANPR que utiliza YOLOv11 para la deteccion (Laroca et al., 2019). Se
considera un escenario de prueba realista que incorpora variaciones en iluminacion, desenfoque

por movimiento, angulo de vision y oclusién parcial de las placas. Se utilizan métricas objetivas
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como préecision, recall y tasa de error de caracteres (CER) para cuantificar el desempeno de los

OCR (R Tavares y Silva, 2024).

4.2. Trabajorelacionado

Numerosos estudios han sido realizados para explorar, desarrollar y probar sistemas de Reco-
nocimiento Automatico de Placas Vehiculares (ANPR); la mayoria de ellos utilizan metodologias
de aprendizaje profundo tante para la deteccién como para el reconocimiento. Diversos trabajos
han destacado los beneficios.del uso de detectores basados en redes convolucionales y arqui-
tecturas OCR neuronales para mejorar el rendimiento global del sistema (Zherzdev y Gruzdey,
2019). En particular, la division modular'del ANPR en deteccion y reconocimiento de caracte-
res ha permitido optimizar y evaluar cada componente de forma independiente, contribuyendo a
soluciones mas robustas y escalables.

Para la deteccion de placas vehiculares, los modelos basados en YOLO han sido ampliamente
adoptados debido a su capacidad de equilibrar lasinferencia en tiempo real con una alta precision
de localizacion. Desde YOLOv4 hasta versiones massfecientes como YOLOv7 y YOLOv11, las
mejoras en las arquitecturas backbone, el disefio de anelas y las estrategias de entrenamiento
han incrementado el rendimiento en diversas condiciones (G-Y. Wang et al.,[2022). Estos avances
demuestran la idoneidad de YOLO para aplicacionés donde lavelécidad y la precision son criticas.

En el campo del OCR, motores clasicos como Tesseract han sido utilizados para la extraccién
de caracteres en placas vehiculares. EasyOCR introdujo mejoras basadas en redes convoluciona-
les (CNN), incrementando la robustez bajo distorsiones moderadas. Mas recientemente, modelos
basados en transformers como TrOCR han emergido, utilizando arquitecturas preentrenadas y
mecanismos de atencion para lograr resultados de alto rendimiento en diversas tareas de reco-
nocimiento de texto, incluyendo texto en escenas, texto impreso y escritura manual.

Investigaciones recientes han buscado permitir que los sistemas ANPR operen bajo restric-
ciones de recursos computacionales, manteniendo alta precision. Por ejemplo, en estudios como
“Efficient Real-Time License Plate Recognition using Deep Learning on Edge Devices”, sepropo-
nen arquitecturas compactas capaces de operar en hardware de bajo consumo energético. Otros

trabajos han optimizado versiones de YOLO para dispositivos con recursos limitados, logrando un
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desempeno en tiempo real incluso bajo condiciones adversas como baja iluminacion u oclusiones
parciales:

Adicionalmente, se han explorado técnicas de aumento de datos para simular condiciones am-
bientales adversas, asi como métodos de segmentacion para correccion de perspectiva y analisis
de robustez ante ataques adversariales. Estos enfoques han demostrado que la confiabilidad de
los sistemas ANPR no depende Unicamente de la precision del modelo, sino también de su esta-

bilidad en entornos reales complejos.

4.3. Metodologia

4.3.1. Materiales

Con el objetivo de realizar un analisis camparativo del desempeno de motores OCR dentro de
un sistema de Reconocimiento Automatico'de Placas Vehiculares (ANPR), se utilizaron diversos
componentes y herramientas. Estosdneluyen l0S\siguientes frameworks de software y protocolos

de evaluacion:

= Modelo de deteccion: YOLOv11, una version reciente de la arquitectura You Only Look
Once, fue utilizada como detector principal'deiobjetosqpara localizar placas vehiculares den-
tro de los fotogramas de video. Su alta velocidad de infefencia y su capacidad mejorada de
extraccion de caracteristicas lo hacen especialmente adecuado para aplicaciones en tiempo

real (BochkovskKiy et al., 2020b).

= Motores OCR: Se emplearon tres sistemas de reconocimiento éptica'de caracteres:

» Tesseract OCR, un motor clasico de codigo abierto desarrollado por Google, amplia-
mente utilizado en tareas de extraccion de texto, incluyendo el reconogimiénto de pla-

cas vehiculares (Anwar et al., 2022b).

» EasyOCR, un sistema OCR basado en aprendizaje profundo que utiliza redes_neu-
ronales convolucionales y recurrentes, muestra mejores resultados en condiciongs de

imagen no ideales (Jaided Al, [2020).
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* TrOCR, un modelo moderno basado en transformers que integra modelos de lenguaje

preentrenados para mejorar la comprension contextual del texto (Li et al., 2021).

= Herramientas y métricas: Se utilizd un conjunto de datos basado en video para simu-
lar condiciones reales de ANPR. La evaluacion se realiz6 mediante métricas ampliamente
aceptadas: precision, recall y tasa de error de caracteres (CER), utilizadas en estudios pre-
vios para evaluariasealidad de reconocimiento en entornos ruidosos y dinamicos (D K et al.,

2024).

4.3.2. Método

El sistema ANPR propuesto fue disefiado para procesar video de entrada y evaluar el des-
empefo de los motores OCR, como se€ ilustra en la Fig. La metodologia sigue un flujo de

procesamiento por etapas:

1. Extraccidn de fotogramas: Se extrajeron frames individuales de secuencias de video conti-
nuas, simulando condiciones de frafico en tiempo real. Esto permitié introducir variaciones
controladas en calidad de imagen, desenfoque. per,movimiento y condiciones de ilumina-
cion.

2. Deteccion de placas vehiculares: Se utilizé YOLOv11 para.identificar y localizar placas den-

tro de cada fotograma. La deteccion se realizé mediante cajas delimitadoras generadas por

el modelo, las cuales fueron utilizadas para recortar las Regiones de Interés (Rol).

3. Extraccion de Rol: Las regiones detectadas fueron recortadas delvideo original y prepara-
das para el OCR. Este paso incluy6 preprocesamiento basico como redimensionamiento y

normalizacion para asegurar consistencia entre motores OCR.

4. Aplicacion de OCR: Cada region Rol fue procesada de manera independiente’por los tres
motores OCR: Tesseract, EasyOCR y TrOCR. Se registraron salidas a nivel de' caracter y

de placa completa para su posterior analisis.

Después de este flujo, se realiz6 una evaluacion cuantitativa. El desempeno de deteccion’'se

midi6 mediante precision y recall, mientras que el reconocimiento de texto se evalu6 mediante la
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tasa de-€rror de caracteres (CER), que cuantifica la distancia de edicion entre la prediccion y el
texto real' de la placa.

Todos l6s.experimentos fueron ejecutados utilizando aceleracion por GPU a través de Google
Colab, una plataforma en la nube que permite ejecutar codigo Python con acceso a hardware ace-
lerado (Google, |2025). Este entorno permitié garantizar condiciones de evaluacion consistentes

entre los motores OCR, asegurando una comparacion justa.

q 6 7
Extraccion de Fotogramas
k J
e ¢ 0
Deteccion de Placas Vehiculares

. J

e ¢ 0
Extraccion de ROI

_ J

e ¢ 0
Aplicacion de OCR

k J

Figura 4.1. Pipeline simplificado del sistema ANPR mostrando las etapas principales de procesamiento.

4.4. Conjunto de datos

Se recopild un conjunto de datos compuesto por 25 videos/en)formato MP4 durante dos dias
distintos dentro de la misma semana, con variaciones ambientales intencionales para asegurar
diversidad y representatividad. Las grabaciones se realizaron en condiciones de clima soleado
y nublado, en diferentes horarios entre las 07:00 y las 15:00 horas. Sespresté especial atencién
a las horas de mayor trafico (08:00, 10:00 y 12:00) para capturar variaciones ‘en iluminacion y
densidad vehicular.

Se registraron un total de 198 vehiculos al pasar por el campo de visién deJa camara. Se
incluyeron multiples escenarios visuales, como condiciones de iluminacién variable (sombras y
reflejos), angulos de vision oblicuos debido al movimiento de los vehiculos y oclusiones\parciales
causadas por otros automaoviles u objetos.

Estas variaciones permiten que el conjunto de datos represente condiciones reales de trafico,

proporcionando una base sélida para evaluar la efectividad del sistema ANPR.
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Todos los videos fueron capturados desde una posicion fija en la entrada principal del Campus
Chontalpa de la Universidad Juarez Autbnoma de Tabasco, en el estado de Tabasco, México. Esta
ubicacion fue.seleccionada considerando la posicion del sol en diferentes momentos del dia para
capturar variaciones de sombra y reflejo.

La Fig. 4.2 muestta el entorno de captura utilizado.

" .‘ ‘ iy u)n T

Figura 4.2. Entrada del"Campus Chontalpa

4.4.1. Preprocesamiento de video

Todos los videos fueron estandarizados mediante un proceso de preprocesamiento. Los vi-
deos originales fueron recortados a una relacion de aspecto 1:1 y redimensionados a 848x848
pixeles. Este paso se implementd para optimizar el uso de memoria, reducir la carga computacio-
nal y mejorar el rendimiento de los algoritmos de deteccion y seguimiento.

El proceso de preprocesamiento se muestra en la Fig. [4.3]
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( Video Original )
L (3840 x 2160 pixeles) )
( ¢ N\

Video Recortado
(2160 x 2160 pixeles)

V

Video Redimensionado
(848 x 848 pixeles)

& J

Figura 4:3. Ejemplo de redimensionamiento y preprocesamiento de video.

4.4.2. Registro y anotacion de placas vehiculares

Como parte de la etapa de preprocesamiento, se realiz6 la anotacion manual de las placas
de los 198 vehiculos. Esta tarea se.llevd a cabo revisando cada video del conjunto de datos. Los
vehiculos fueron identificados al pasar per. el campo de visién de la camara, y sus placas fueron

transcritas manualmente desde los fotogramas.

4.5. Diseno experimental

El disefio experimental fue estructurade cuidadosamente para evaluar el desempeno del sis-
tema ANPR de manera integral. El proceso de evaluacion se dividié en dos etapas principales:
la deteccién de placas vehiculares y la evaluaciér de la pre€ision del Reconocimiento Optico de
Caracteres (OCR).

En primer lugar, las placas vehiculares fueron detectadas en eada fotograma del video uti-
lizando el algoritmo de deteccién YOLO. Se seleccioné YOLOv11 debido.a su rendimiento de
Ultima generacion en tareas de deteccidn en tiempo real, especialmente/én)objetos pequefos y
complejos como las placas vehiculares.

La evaluacion del modelo de deteccidn se realizé utilizando dos métricas estandar: precision y
recall. Estas métricas permiten medir la capacidad del modelo para identificar cofrectamente las
placas, minimizando al mismo tiempo las falsas detecciones.

Una vez localizadas las placas, los tres motores OCR (Tesseract, EasyOCR y TrOCR))fue-
ron aplicados de manera independiente sobre las regiones recortadas. Las Tablas y[43

muestran los principales parametros utilizados en cada uno de los motores OCR. Esto permitio
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realizarin analisis comparativo del desempeno de cada método en la tarea de reconocimiento
de caracteres. El flujo completo del experimento se resume en la Figura[4.4]

Tabla 4.1. Configuracién de EasyOCR

Parametro Valor Descripcion

lang_list [en] Lista de idiomas

gpu True Uso de GPU si esta disponible
recogtnetwork standard Modelo de reconocimiento
detector True Activar deteccion de texto
recognizer True Activar reconocimiento

Tabla 4.2. Configuracion de TrOCR

Parametro Valor Descripcion

trocr_processor Requerido Preprocesador de imagen
trocr_model Requerido.  Modelo de reconocimiento

device ‘cuda’ Dispositivo de ejecucion
batch_.decode  True Decodificacion sin tokens especiales

Tabla 4:3..Configuracion de Tesseract

Parametro Valor Descripcion

OEM OEM_DEFAULIT# Seleccion,automatica del motor

PSM PSM_AUTO (3)( Segmentacion automatica de texto
Language Data * traineddata Diccionario”de.idioma
Preprocesamiento  Activado Binarizacion.y.carreccién de inclinacién

4.5.1. Meétricas de evaluacion para deteccion

Precision (Precision) se define como la proporcién de placas vehiculargs correctamente de-
tectadas (verdaderos positivos) respecto al total de detecciones realizadas (verdaderos positivos
mas falsos positivos). Indica qué tan precisas son las predicciones positivas del fmodelo de detec-
cion (Sporici et al., [2020).

TP

Precision = TP L FP (4.1)

donde TP representa los verdaderos positivos y F P los falsos positivos.

Recall se define como la proporcién de placas correctamente detectadas respecto al total
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Preparacion del conjunto de datos
- 25 videos (dia/noche, nublado/soleado)
- 198 placas vehiculares anotadas

!

Detecciéon con YOLOv11
- Localizacién mediante bounding boxes
- Salida: imagenes recortadas de placas

!

Procesamiento OCR
- Tesseract, EasyOCR, TrOCR
S.Extraccién de texto desde placas detectadas

!

Evaluacion de métricas
- Deteccion: Precision, Recall
-~O@R: Character Error Rate (CER)

2
Analisis de resultados
- Identificacion del mejor modelo OCR
- Evaluagion de errores de de-

L teccién'y reconocimiento )

Figura 4.4. Flujo del disefo experimental para deteccién y reconocimiento de placas vehiculares.

de placas reales presentes en el conjunto’de dat@s (verdaderos positivos mas falsos negativos)

(Spruck et al., [2022).

TP
R = 4.2
ecall N ( )

donde F'N representa los falsos negativos.

4.5.2. Meétrica de evaluacion para OCR

Para la evaluacion del OCR se utiliz6 la Tasa de Error de Caracteres (CER), la cual mide la
proporcion de errores a nivel de caracter en comparacion con el texto real. Esta métrica considera

sustituciones, inserciones y eliminaciones (Drobac y Lindén, |2020). El CER se caletla como:

S+D+1
CER =~ (4.3)

donde:

= S: sustituciones,
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m D;eliminaciones,
= [: inserciones,
= N: nUmero-total de caracteres del texto de referencia.

Un valor de CER mas bajo indica un mejor desempeno del sistema OCR.

En resumen, la deteetion y el reconocimiento fueron evaluados de manera independiente para
diferenciar su contribuciép-al.rendimiento global del sistema ANPR. La precisién y el recall permi-
ten analizar la calidad de la deteccion, mientras que el CER mide la efectividad del reconocimiento

de caracteres bajo condiciones reales.

4.6. Resultados y evaluacion

4.6.1. Deteccion de objetos

Para el proceso de evaluacién y lacbtencion defdas métricas, se presenta lamatriz de confusion
en la Tabla[4.4] Esta matriz ilustra la relaciénjentre lasspredicciones del modelo y los valores reales

en la tarea de deteccién.

Tabla 4.4. Matriz de confusion para_la deteccién de placas vehiculares

Prediccion
Real Positivo (1) Negativo (0)
197 1
Positivo (1) | Verdadero Positivo (TP) | Falso Negativo (FN)

13 -
Negativo (0) Falso Positivo (FP)

El desemperio del modelo YOLOv11 en la deteccion de placas vehiculares*fue evaluado uti-
lizando métricas estandar. Los resultados muestran que, de un total de 198"placas reales, el
modelo detectd correctamente 197 y omitié 1. Ademas, el modelo gener6 13 falsas-detecciones,
correspondientes a elementos como logotipos de vehiculos o calcomanias.

Con base en estos valores, se calcularon las métricas de desempeino mostradas en_la Ta-

blad.5l
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Tabla 4.5. Métricas de desempefo de deteccion

Métrica Valor
Precision 0.9380
Recall 0.9950

La precision obtehida fue de 0.9380, lo que indica que el 93.8 % de las detecciones fueron co-
rrectas. El recall fue'de 0.9950, lo que demuestra que casi todas las placas vehiculares presentes
fueron detectadas correctamente.

Estos resultados indican’que el modelo YOLOv11 presenta una alta robustez y fiabilidad en
la tarea de deteccion, inclusorbajo condiciones complejas, como variaciones de iluminacién y

oclusiones parciales.

4.6.2. Desempeno del OCR

La segunda etapa del sistema consistio'€n-aplicar los motores OCR a las regiones de interés
(Rol) previamente extraidas de las plaeas vehiculares detectadas. Como ejemplo ilustrativo, la
Tabla[4.6| muestra los resultados de un Experimento individual.

Tabla 4.6. Ejemplo de salidas OCR para un-experimento individual

Campo Valor

Id de experimento 21
Numero de placa 1
Texto real XX-#HHEX
Salida Tesseract
Salida EasyOCR XX #iHtHE.
Salida TrOCR XX ##HHEX

El desempeno de cada motor OCR fue evaluado mediante la Tasa de Error de Caracteres
(CER), la cual mide la proporcion de errores a nivel de caracter respecto al texto real. Los valores

de CER obtenidos se presentan en la Tabla[4.7]
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Figura 4.5. Ejemplo de’salida de EasyOCR para un experimento individual

Tabla 4.7. Desempefio OGR. Tasa de error de caracteres (CER)

Motor OCR CER
Tesseract 1.0271
EasyOCR 0.6260
TrOCR 0:4605

Entre los tres motores evaluados, TrOCR obtuvo el menof GER (0.4605), lo que indica el me-
jor desempeno en reconocimiento de caracteres. EasyOCR présent6 un rendimiento intermedio,
mientras que Tesseract obtuvo el mayor indice de error. Estos resultados sugieren que los mo-
delos basados en transformers, como TrOCR, ofrecen una mayor robustez frente a condiciones
dificiles como desenfoque, baja iluminacién y oclusiones parciales.

Se observaron patrones recurrentes de error en todos los modelos, especialmente confusio-
nes entre caracteres visualmente similares, como la letra ‘O’ y el numero ‘0’, ola letra ‘B’ y el
namero ‘8'. Ademas, se identificaron errores de insercion y eliminacion en casos dohde los carac-
teres estaban parcialmente ocultos o distorsionados.

En términos de tiempo de ejecucion, se observaron diferencias importantes entre los*metores
OCR incluso utilizando aceleracion GPU en Google Colab. EasyOCR tardd entre 3 y 5 minutos

por video; TrOCR entre 4 y 6 minutos; mientras que Tesseract fue el mas rapido, con tiempos de
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1 a 2 minutos.
En resumen, aunque YOLOv11 proporciona una deteccion altamente confiable, el rendimiento

global del sistema ANPR depende en gran medida del motor OCR utilizado.

4.7. Discusion

Los resultados obtenides' en este estudio resaltan la importancia de la seleccion del motor
OCR dentro de sistemas de Reconocimiento Automatico de Placas Vehiculares (ANPR). Aunque
el modelo YOLOv11 mostré un‘desempeno sélido en la etapa de deteccién, con una precision
de 0.9380 y un recall de 0.9950;1a*variabilidad en el rendimiento del sistema completo estuvo
principalmente determinada por la étapa de reconocimiento de texto.

TrOCR obtuvo el mejor desempeno“en términos de la Character Error Rate (CER), lo que in-
dica una mayor capacidad para interpretar imagenes degradadas o ambiguas. Este resultado se
atribuye a su arquitectura basada ep'transformers, la cual permite modelar dependencias contex-
tuales entre caracteres mediante mecanismos de/atencion. Esta propiedad resulta especialmente
uatil en escenarios con distorsion, oclusion-parcial o ruidé visual.

Por otro lado, EasyOCR presentd un refdimijento intermedio, con errores frecuentes en ca-
racteres visualmente similares. Tesseract mostro la menorfobustez ante condiciones adversas,
lo que resulté en el mayor CER entre los tres motores evaluades., Esto sugiere que los métodos
OCR tradicionales pueden ser insuficientes en entornos dinamicos donde la calidad de imagen
no esta garantizada.

Ademas, se observé que factores externos como la iluminacion variable, el desenfoque por
movimiento y los angulos de captura influyen significativamente en el desempeno del sistema.
Estas condiciones son comunes en entornos reales de monitoreo vehicular, le"que representa un
desafio importante para la robustez de los sistemas ANPR.

En general, los resultados indican que la integracion de modelos modernos de OGR)es esen-
cial para mejorar el desempeno global del sistema. Sin embargo, incluso los modelos mas avanza-
dos aun presentan limitaciones frente a condiciones altamente degradadas, lo que abre la-puerta

a futuras mejoras en adaptabilidad y robustez.
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4.8. Conclusiones

En este estudio se desarroll6 y evaluo un sistema ANPR utilizando YOLOv11 para la deteccién
de placas y tres motores OCR (Tesseract, EasyOCR y TrOCR) para la extraccion de texto.

El modelo YOLOv11 mostr6 un desempeno confiable en la deteccion de placas vehiculares,
alcanzando un recall{de 0.9950 y una precision de 0.9380, lo que confirma su efectividad en
escenarios con variabilidad de iluminacion y oclusion parcial.

Sin embargo, el desempefo global del sistema dependié fuertemente del motor OCR utilizado.
TrOCR obtuvo el mejor resultadoe”con un CER de 0.4605, seguido de EasyOCR, mientras que
Tesseract presentod el peor desempeno con un CER de 1.0271. Esto evidencia la superioridad
de los modelos basados en transformers.para tareas de reconocimiento de texto en condiciones
complejas.

A pesar de estas mejoras, el sistema‘alin enfrenta limitaciones relacionadas con condiciones
reales, como desenfoque por movimiénto, baja iluminacion y oclusiones parciales. Por lo tanto,
aunque los modelos de deteccion actuales son altamente efectivos, la etapa de OCR contintia
siendo el principal cuello de botella en los sistemasANPR.

En trabajos futuros, se recomienda explorar técnicas de mejora de imagen, modelos OCR mas
robustos y estrategias de entrenamiento especificas para dominios de placas vehiculares, con el

fin de aumentar la precision y estabilidad del sistema en entornos reales.
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Resumen

Los sistemas de reconocimientd”automatico de placas vehiculares (ANPR, por sus siglas en
inglés) generalmente involucran dos etapas: la localizacion de la placa en una imagen y el reco-
nocimiento de sus caracteres mediante técnicas de reconocimiento optico de caracteres (OCR).
Aunque el aprendizaje profundo ha_mejorado significativamente la precision de deteccion, la eta-
pa OCR continta siendo un problemasabierto, especialmente bajo condiciones complejas como
desenfoque por movimiento, baja iluminacién u oclusién parcial. Este trabajo evalla y compara
tres motores OCR: Tesseract, EasyOCR y IfOCR, utilizando YOLOv11 para la deteccion en un
entorno real dentro de un campus universitario. ka principal.eontribucién consiste en el ajuste fino
de TrOCR utilizando un conjunto de datos personalizado de-651 imagenes de placas, disenado
para capturar patrones visuales especificos del dominio y ruido’caracteristico. EI desempeno se
cuantifica utilizando métricas de deteccién y exactitud de reconocimiento (Character Error Rate,
CER). YOLOv11 mostr6 un alto desempeno de deteccidon, mientras qué TrOCR superd a los otros
motores (CER: 0.461) frente a EasyOCR (0.626) y Tesseract (1.027). Después del ajuste fino, el
CER de TrOCR mejor6 aproximadamente un 44 % hasta 0.258, confirmando“que el reentrena-
miento de un modelo robusto puede incrementar la precision de reconocimiento'de’caracteres en

escenarios reales complejos.

Palabras clave: Vision por computadora, Aprendizaje profundo, Arquitectura Transformer.
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5.1. _ntroduccion

El reconecimiento automatico de placas vehiculares (ANPR) representa una tecnologia in-
novadora aplicable a diversos sectores, tales como seguridad publica, sistemas inteligentes de
transporte e infraéstructura urbana inteligente. A medida que crece la demanda de identificacién
eficiente de vehiculos én areas como cobro de peaje, control de acceso y monitoreo del trafico,
el desarrollo de sistemas*ANPR confiables ha sido objeto de una extensa investigacion (Hamood
Bakhtan et al., 2016).

Generalmente, el flujo de trabajo ANPR consta de dos fases principales: la localizacion y
deteccion de la placa vehicular¢dentro de una imagen, y el reconocimiento de los caracteres
alfanuméricos desde la regién extraida.de la placa utilizando técnicas OCR.

Recientemente, los avances en Aprendizaje profundo han mejorado sustancialmente la pre-
cision tanto de las tareas de deteccidn como,de reconocimiento dentro de los flujos de trabajo
ANPR. Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y los marcos de deteccidon de objetos, co-
mo la familia YOLO (You Only Look Onc€e), son actualmente estandares para lograr la deteccion
de placas en tiempo real y con alta precision (Laroca’etaal.,|[2021). Especificamente, este estudio
utiliza YOLOv11, un modelo de deteccidon de‘objetos de ultima generacion, seleccionado por su
velocidad y confiabilidad para identificar regiones™de placas.bajo diversas condiciones ambienta-
les (Jocher y Qiu, 20244).

Después de la deteccion, se emplean motores OCR para exiraer los caracteres de las pla-
cas. Aunque varios modelos de OCR han sido propuestos e implementados exitosamente, su
desempeno puede variar segun la calidad de entrada, la iluminacion,(los.angulos de vision y la
presencia de ruido u oclusiones. Entre los motores OCR mas utilizados, Tesseract continta sien-
do una opcioén tradicional de codigo abierto, mientras que EasyOCR introducesmejoras basadas
en redes neuronales. Mas recientemente, modelos basados en Transformers como IrOCR han
sido propuestos utilizando aprendizaje secuencia a secuencia para incrementar lasrobustez en
tareas de reconocimiento de texto (Li et al.,|2023). Sin embargo, el desempefio de modelos OCR
preentrenados suele estar limitado cuando se aplican a datos como placas vehiculares, donde los
patrones visuales y las caracteristicas de ruido difieren significativamente de los encontrados’en

conjuntos de texto genéricos.
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Este€studio se enfoca en evaluar y comparar Tesseract, EasyOCR y TrOCR integrados dentro
de un sistema ANPR que utiliza YOLOv11 para la deteccion en un escenario real en uno de nues-
tros campus universitarios. Adicionalmente, el proposito de este trabajo es incorporar y evaluar un
modelo TrOCR-ajustado finamente dentro de la metodologia ANPR propuesta, entrenado con un
conjunto de datos_pérsonalizado creado especificamente para dicho propdsito. Las métricas de
evaluacion utilizadas.ncluyen precision, recall y tasa de error de caracteres (CER) (R. A. Tavares,

2024). Especificamente; las’Contribuciones de este trabajo incluyen:

Diseno de un caso de prueba ANPR en condiciones ambientales no controladas en la en-

trada de un campus universitario.
= Analisis comparativo entre las versiones base de Tesseract, EasyOCR y TrOCR.

= Implementacion y evaluacion de una, estrategia de ajuste fino especifica para el dominio

sobre TrOCR.

= Incorporacion de una exploracion’estadistica (media, mediana, percentiles y categorizacion

de fallos) para medir el desempeno.mas alla dé métricas promedio globales.

= Analisis empirico de errores de reconogimiento bajos€aondiciones complejas reales (desen-

foque por movimiento, baja iluminacién, oclusion y confusion de caracteres).

5.2. Trabajos relacionados

Numerosos estudios han explorado sistemas ANPR utilizando predeminantemente metodo-
logias de aprendizaje profundo que se benefician de tuberias modulares de deteccion y reco-
nocimiento (Zherzdev y Gruzdev, 2018). Para la deteccion, los modelos basados.en YOLO son
ampliamente favorecidos debido a su inferencia en tiempo real y precision de localizacién, con
mejoras en arquitecturas backbone y estrategias de entrenamiento que incrementan‘el desem-
peno entre versiones (C. Y. Wang et al., 2022).

En el campo del OCR, los enfoques han evolucionado desde motores clasicos como Tesséract

(Anwar et al.,[2022a) hacia soluciones basadas en CNN como EasyOCR (Dhyani y Kumar, 2023),
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y recieptémente hacia modelos basados en Transformers como TrOCR, los cuales aprovechan
mecanismos de atencion para alcanzar resultados de estado del arte en multiples benchmarks.
Investigaciones recientes se enfocan en optimizar ANPR para entornos con recursos limitados,
manteniendo alta_precision. Por ejemplo, la arquitectura Light-Edge fue validada sobre hardware
de bajo consumo ysdemostrd robustez frente a vistas oblicuas, desenfoque y reflejos (Sonnara
et al., 2025). De manera similar, estrategias optimizadas de entrenamiento sobre YOLOv8 han
permitido desempeno confidble bajo baja iluminacion y oclusién en dispositivos edge (Satya et

al., 2025).

5.3. Conjunto de datos(personalizado

Se recolecté un conjunto de videos durante dos dias en la misma semana, introduciendo
deliberadamente diversas condiciones ambientales para garantizar la representatividad. Las se-
siones de grabacion ocurrieron tanté/bajo cielo nublado como soleado, entre las 07:00 y 15:00
horas.

Se prestd especial atencion a los hoerarios pico de'trafico (especificamente 08:00, 10:00 y
12:00) para capturar variaciones naturales de.densidad_vehicular e iluminacion. Todo el material
fue grabado desde un punto fijo localizado al lado izquierdosde.la entrada principal de la Universi-

dad Juarez Autbnoma de Tabasco, Campus Chontalpa, Tabascoes“México.

5.3.1. Conjunto de datos de vehiculos (video)

Se compil6 un total de 25 videos MP4, donde 198 vehiculos fueron registrados atravesando el
campo visual de la camara. El conjunto prioriz6 capturar placas bajo una amplia gama de esce-
narios visuales, incluyendo reflejos, sombras, angulos oblicuos y oclusiones parciales. Todos los
videos fueron estandarizados mediante una tuberia de preprocesamiento. Los videos originales
fueron recortados a una relacion de aspecto 1:1 y redimensionados a 848 x848 pixéles'para op-
timizar el uso de memoria y reducir la carga computacional. La Figura muestra los‘pases de

preprocesamiento de video.
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D,
7
@ Cropped Video
/CS\ (2160 x 2160 pixels)
7,
(

Resized Video

(848 x 848 pixels)

Figuaéz’asos de preprocesamiento de video.
-

5.3.2. Conjunto de datos de p@;\(imagen)

Un total de 651 imagenes de placas |I|zado para el ajuste fino. Se incluyeron entre 2
y 4 instancias de cada placa del ¢ vehlculos capturando variaciones en distancia,
f ue d

angulo e iluminacién. El conjunto IVI&O en entrenamiento (90%) y prueba (10 %).

Todas las imagenes fueron redimenS| das a RGB. La Figura muestra los
s
pasos de preprocesamiento de i |magenes igura Destra ejemplos de placas vehiculares

estandarizadas.

La estructura del conjunto de datos fue organ;zada de r@ a que cada nombre de archivo
correspondiera a una etiqueta textual dentro del archivo de ar@nes, como se ejemplifica en

la Tabla @
Tabla 5.1. Nomenclatura de nombres de archivo y anotaci@
Imagen Anotacion ®
001.jpg XXX-###-X )\
002.jpg XXX-#HH-X @
003.jpg XXX-###-X 6
004.jpg XXX-##H#-X

65‘1'.ipg XXX—###—X @‘p
Q
@,

.
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Text normalization
Converted to uppercase and stripped of leading/trailing spaces

Annotation format

Each im:.ge filename mapped to a corresponding text labelin the annotations file

Dataset structure

Structured to maintain tmage-labelcorrespondence for training and evaluation

Image resizing
Allimages resizad to a uniform dimension

Figura 5:2. Pasos de miento de imagenes.

Ql arizadas.

La configuracién experimental fue estructurada para evaluar el d@@eﬁo de los modelos

Figura 5.3. Ejemplos de placasvehiculares

5.4. Evaluacion base de OCR

OCR de manera integral. El proceso de evaluacion fue dividido en dos et@s principales: detec-
cion de placas y reconocimiento éptico de caracteres. )\

Primero, las placas fueron detectadas en cada cuadro de video utilizando YO@ . Posterior-
mente, Tesseract, EasyOCR y TrOCR fueron aplicados independientemente sobr regiones
recortadas. Las tablas 2, 3 y 4 muestran los principales parametros y valores de los @otores

OCR (Tablas 5.2} [5.3]y [5.4). La Figura[5.4|muestra el flujo de trabajo del analisis compar
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Tabla 5.2. Configuracion de Tesseract

Parametro Valor Descripcion

OEM OEM DEFAULT  Seleccion automatica del motor
PSM PSM AUTO (3) Distribucién automatica del texto
Language Data *.traineddata Reglas basicas del diccionario
Preprocessing  Enabled Binarizacion + deskew

Tabla 5.3. Configuracion de EasyOCR

Parametro Valor Descripcion

lang_list [en] Lista de idiomas

gpu True Uso de GPU
recog_network standard Modelo OCR

detector True Habilitar deteccion
recognizer True Habilitar reconocimiento

5.4.1. Resultados de deteccion de placas

Para medir el rendimiento del modelo de deteccion de objetos YOLOv11, se presenta una
matriz de confusion en la Tabla5.5l Esta'matriz ilustrarlos resultados de la tarea de deteccion de
matriculas.

El rendimiento del modelo YOLOv11 en la.deteccionsdeymatriculas en fotogramas de video
se evalu6 mediante métricas estandar. Segun la“Tabla 5, los resultados muestran que el modelo
detect6 197 de las 198 matriculas y no detecté solo una. Ademas,.€hmodelo detecté 13 matriculas
falsas, por ejemplo, marcas de coches o pegatinas en el parachoques de algunos vehiculos. La
Figura[5.5 muestra un ejemplo de falso positivo (izquierda) y el caso desfalso negativo.

En funcion de estos valores, las métricas de rendimiento de deteccion se presentan en la Tabla

.6l

Tabla 5.4. Configuracion de TrOCR

Parametro Valor Descripcion

trocr_processor Required Preprocesador de imagenes
trocr_model Required Modelo OCR

device cuda Dispositivo de procesamiento
batch_decode  True Omitir tokens especiales
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Dataset Preparation
25 videos (day/night, cloudy/sunny)
- 198 vehicle plates annotated

Object Detection with YOLOv11

- Plate localization using bounding boxes

Output: cropped plate images

OCR Processing
Tesseract, EasyOCR, TrOCR

>Text extraction from detected plates

Evaluation Metrics
Detection: Precision, Recall
OCR: Character Error Rate (CER)

Results analysis
- Identify best OCR model

- Discuss detection and recognition errors

Figura 5.4. Flujo de trabajo del analisi mparativo.

5.4.2. Comparacion base ANPR * o

El rendimiento se midié utilizando la tasa de error de caract ER), que evalua la preci-
sion del texto reconocido midiendo el nimero de errores a nivel dé caracter en relacién con el
numero total de caracteres en la verdad fundamental. CER tiene en cu s inserciones, elimi-

naciones y sustituciones de caracteres. La tabla[5.7]muestra el Ejemplo de salidas OCR para tres

Tabla 5.5. Matriz de confusion para deteccion de placas 6
Prediccion ;\p

experimentos.

Positivo (1) Negativo (0)

Positivo (1) 197 (TP) 1 (FN)
Negativo (0) 13 (FP) - .
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Tabla 5.6. Métricas de desempefo para deteccion de placas

Métrica Valor
Precision 0.9380
Recall 0.9950

Figura 5.5. Casos de falso positive (derecha)sy-falso negativo (izquierda).

donde:

= S es el nUmero de sustituciones,

= D es el nUmero de eliminaciones,

= [ es el numero de inserciones,

= NN es el nimero total de caracteres.

Tabla 5.7. Ejemplo de salidas OCR para tres experimentos

Video/Imagen Placareal Tesseract CER EasyOCR CER TrOCR

21.mp4 /377.jpg  XX-####-X 1.000 XX.####.  0.333 XX HHH#X
15.mp4 / 141.jpg  XXX-###-X 1.000 XXXH###4  0.444  XXXXXAHE#
16.mp4 / 182.jpg  XXX-##H#-X 1.000 XXX,  0.667 XXX ##H##
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Se compar6 el nUmero de matricula real con los resultados producidos por cada motor OCR
para evaluar _su precisién a la hora de aislar y reconocer la secuencia alfanumeérica correcta que

se muestra’enrla Figura [5.6]

EasvOCR Output

Tesseract Ot put

TrOCR Output
- _ 4

el o

L -y

Figura 5.6. Ejemplos de salidas OCR para tres experimentos.

Los valores CER obtenidos para cada motor OCR se presentan en la Tabla 5.8

5.5. Reentrenamiento de TrOCR

TrOCR, un moderno modelo OCR basado en Transformers que incorpora modelos de lenguaje

preentrenados para una mejor comprension contextual (Strébel et al., [2022), fue utilizado en su
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Tabla 5.8. Desempefio OCR (CER)

Motor OCR CER

Tesseract 1.0271
EasyOCR 0.6260
TrOCR 0.4605

configuracion base parasrealizar un ajuste fino (fine tunning) bajo condiciones reales de ANPR.

5.5.1. Estrategia de ajuste fino

La arquitectura base microsoft/trocr-base-printed fue reentrenada. La estructura codificador-
decodificador fue preservada y unicamente los parametros relevantes para la generacion de se-
cuencias fueron ajustados finamente. El modelo preentrenado se encuentra disponible bajo licen-
cia libre en: https://huggingface.co/microsoft/trocr-base-printed

Los valores de pixeles de cada imagen\del conjunto de datos fueron extraidos utilizando el
procesador TrOCR. mientras que las-anotaciones, textuales fueron tokenizadas y rellenadas/trun-
cadas a una longitud fija para el modelade secuencial utilizando el tokenizador TrOCR. El ajuste
fino se realiz6 durante 5 épocas utilizando unrtamano de,lote de 4, una tasa de aprendizaje de
5 x 1075, weight decay de 0.01 y 50 pasos de.warmup. I#as)actualizaciones de gradiente fueron
calculadas utilizando el optimizador AdamW y entrenamiento_de precision mixta (fp16) cuando
existian recursos GPU disponibles. La tabla [5.9 muestra todos los’pardmetros de reentrenamien-

to.

Tabla 5.9. Parametros de reentrenamiento de TrOCR

Parametro Valor / Descripcion
Numero de épocas 5

Batch size 4 (por dispositivo)
Learning rate 5x 1077

Weight decay 0.01

Warmup steps 50

Optimizer AdamW
Entrenamiento de precisién mixta Activado (fp16)
Logging steps 50

Save steps 200

Maximo de checkpoints 2
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El reentrenamiento fue ejecutado en un sistema con GPU habilitada mediante Google Colab
utilizan Torch y Hugging Face Transformers, garantizando eficiencia computacional y repro-

ducibilidad i‘sultados. La Figura muestra el flujo de trabajo para la evaluacién del ajuste

fino de TrOC ®

Dataset preparation
* 651 annotated images
> Labels normalized (uppercase, stripped)
* Train/Validation split: 90% / 10%

TrOCR fine-tuning
* Preprocessing: resize, RGB conversion
* Tokenization & padding
¢ Training: 5 epochs

Evaluation
* Metric: CER

e Comparison: pre-trained vs fine-tuned models

Results analysis

* CER before vs after fine-tuning

¢ % error reduction

* Discussion of improvements

Figura 5.7. Flujo de trabajo para la evaluacion del ajuste fino de T@K

5.5.2. Evaluacion base de TrOCR %

La Tabla [5.10| presenta resultados representativos para tres experimentos de re(%niento
de placas utilizando TrOCR con parametros por defecto. O
El valor CER obtenido para TrOCR con parametros por defecto sobre el conjunto cer—

L 2
to fue de 0.4605, evaluando todos los videos en aproximadamente 6 minutos. Se identificd un
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Tabla 5.10. Ejemplo de salidas OCR para tres experimentos

Video / Imagen  Numero de placa Salida TTOCR base CER

22.mp4 / 064.jpg  XXX-###-X XXX ##H4.# 0.667
16.mp4 / 146jpg  XXX-###-X XXX ##H4.# 0.556
15.mp4 / 127.jpg  XXX-###-X XXXXX.###4#  0.556

patrén consistente de errores OCR caracterizado principalmente por sustituciones de simbolos
visualmente similares. Las‘Confusiones mas frecuentes incluyeron la letra “O” reconocida como
el numero “0” y la letra “B™interpretada como “8”. Estos errores generalmente se originaron por
iluminacién deficiente o angulos complicados de captura.

Ademas de las sustituciones, gambién se observé errores de insercion y eliminacién, parti-
cularmente cuando los caracteres estaban parcialmente ocultos o distorsionados. Esto motivo la
necesidad de ajustar finamente TrOCR cormel objetivo de obtener un valor CER menor. Incluso
con estas dificultades, TTOCR mostré una capacidad aceptable para identificar placas bajo cier-
tas condiciones, ventaja atribuida a Su.mecanismo de atencién y decodificacién consciente del

contexto.

5.5.3. Resultados del TrOCR reentrenado

Para garantizar una comparacion consistente, se aplicé el mismo procedimiento de evaluacién
OCR descrito previamente al modelo TrOCR ajustado finamente;

La Tabla[5.71]presenta los resultados de tres experimentos de féconocimiento de placas rea-
lizados con ambas versiones del modelo TrOCR.

Tabla 5.11. Ejemplo de salidas de TrOCR con ajuste finamente

Video /Imagen  Numero de placa Salida TTOCR base CER Salidaajustada CER

16.mp4 / 171.jpg X##-XXX COMPANY 0.857  X##.XXX ) 0.143
11.mp4 / 058.jpg  XXX-###-X XXX fH 4 0.444 XXX ###.X 7" 0.222
04.mpd /437.jpg  XXX-###-X TOTAL.GSTRA  1.222  XXX.###X  0.333

La Figura 5.8/ muestra una comparacion entre las diferencias relevantes en el reconocimiento
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de placas entre el modelo base y el modelo ajustado finamente. El desempenio global del modelo
ajustado“finamente fue evaluado utilizando CER, manteniendo el mismo procedimiento que se
utilizé en la’seeécion anterior.

El modelo“base obtuvo un CER global de 0.4605, mientras que el modelo ajustado redujo el
CER hasta 0.2576.+Esta mejora demuestra un incremento sustancial en la precision de recono-
cimiento como resultado, de la adaptacion especifica al dominio. La Tabla [5.12muestra el CER
antes y después del ajuste/fino

Tabla 5.12. CER antes y después del ajuste fino

Modelo OCR CER

TrOCR _por defecto 0.4605
TrOCRrajustado finamente 0.2576

La reduccion del CER fue calculada aproximadamente en un 44 %, destacando la efectividad
del procedimiento de ajuste fino para’mejorar el reconocimiento de caracteres bajo condiciones
complejas, incluyendo bajo contraste, . desenfoque’y oclusiones parciales. El modelo ajustado no
solo redujo errores a nivel de caracter,“sino que también mostrd6 mayor robustez al reconocer
simbolos visualmente ambiguos. La Figura {5-9.muestra |a Curva de pérdida durante el entrena-
miento.

A pesar de la mejora obtenida tras el reentrenamiento,-la_baja iluminacion, el movimiento
vehicular, las oclusiones parciales y los caracteres intercambiados continuaron siendo las causas
mas comunes de errores OCR. La Tabla [5.13muestra Ejemplos reprgsentativos de fallos OCR.

Tabla 5.13. Ejemplos representativos de fallos OCR

Condicion Video / Imagen  Numero de placa Salida TrOCR CER

Baja iluminacién 04.mp4 / 023.jpg XXX-###-X XXX ###.X  0.333
Desenfoque por movimiento  03.mp4 / 011.jpg X-###-XXX X.### X 0.556
Oclusion parcial 19.mp4 / 135.jpg XXX-####-X XX ####X ) 0.200
Confusién C/0 13.mp4 / 078.jpg XXX-##t#-X XXX ###H #~10.333

En el Experimento 19, la placa “XXX-####-X" fue parcialmente reconocida como “XX.####.X".
El primer caracter (una letra) fue omitido y el guion ‘-’ fue interpretado como un punto ‘. En el

Experimento 13, una confusion tipica del OCR entre el ‘0’ y la ‘C’ ilustra los problemas genera-
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dos porssimbolos visualmente similares durante el reconocimiento de placas. Errores comunes
también-incluyeron sustituciones entre ‘W’ y ‘M’, ‘O’ y ‘0’, asi como entre ‘8’ y ‘B”.
La Figufal5:10]presenta resultados relevantes del andlisis estadistico del desempefio del OCR.
Se observé tna mediana CER de 0.222 para el modelo ajustado finamente. El analisis de
percentiles reveld valeres CER de 0.222 (p50), 0.333 (p75), 0.333 (p90) y 0.556 (p95), indicando
que la mayoria de las'placas fueron reconocidas con tasas de error relativamente bajas. Adicio-

nalmente, se obtuvo una tasa exacta de coincidencia completa de placa del 4.65 %.

5.6. Conclusiones

En este estudio se desarrollé una tuberia ANPR completa utilizando YOLOv11 + TrOCR para la
deteccidn y reconocimiento de placas vehiculares, evaluando el desempefio mediante precision,
recall y Character Error Rate (CER).

YOLOv11 alcanzé alta confiabilidad en la deteccion (recall: 0.9950, precision: 0.9380), con-
firmando su efectividad bajo condiciohes.variables#Sin embargo, TrTOCR con su configuracién
por defecto alcanz6 un desempefio moderado (CER:.0:4605), razén por la cual se propuso una
estrategia de ajuste fino utilizando un conjuntospersonalizado de placas vehiculares.

Los beneficios del ajuste fino fueron evidentes, ya ques€l.modelo TrOCR reentrenado sobre
651 imagenes produjo secuencias de caracteres‘considerablemente mas precisas comparadas
con la version base, particularmente bajo condiciones complejas eéomo baja iluminacién, desen-
foque por movimiento, oclusiones parciales y angulos inclinados.

El modelo reentrenado alcanz6 un CER de 0.2576, representando una‘mejora aproximada del
44 %.

En aplicaciones reales, el modelo ajustado permite el reconocimiento vehi€ular mas confiable
bajo condiciones desafiantes. La incorporacion de ajuste fino demuestra que el ©OCR basado en
Transformers puede adaptarse efectivamente a necesidades operativas especificas.

Como trabajo futuro se propone expandir el conjunto de datos con mas placas y utilizar es-
trategias de division por grupos, garantizando que todas las instancias de una misma plaea, o
vehiculo pertenezcan exclusivamente al conjunto de entrenamiento o prueba.

Asimismo, incrementar el nimero de placas diferentes fortaleceria la validez del modelo. Fi-
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nalmente, un acoplamiento mas estrecho entre YOLOv11 y TrOCR podria mejorar el desempeno

en velocidad y precision.
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Pre-trained TrOCR Fine-tuned TrOCRE

e . R [

L -

A =

Figura 5.8. Ejemplo de salidas de TrOCR preentrenado vs. TrOCR con ajuste finamente.
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O Training Loss Evolution During Fine-Tuning
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Figura 5.9. Curva @rdida durante el entrenamiento.
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Implementacion y validacion del
sistema ANPR_en una plataforma Edge

Computing

Una vez desarrolladas las etapas de.deteccion.vehicular, seguimiento de objetos y reconoci-
miento automatico de placas mediante aprendizaje profundo, se llevd a cabo la implementacion
integral del sistema propuesto sobre una plataferma en elborde. El objetivo de esta fase consistio
en validar la viabilidad de los modelos desarrollados en condiciones reales de funcionamiento,
utilizando hardware de bajo costo y de consumo energético reducido.

La implementacion fue realizada sobre una plataforma Raspberry Pi 4 modelo B (Raspberry
Pi Foundation, 2026) equipada con un médulo de camara (Foundation, 2026), permitiendo la
captura, procesamiento y analisis de video en tiempo real. Esta etapa representa la validacion
final de la arquitectura propuesta, demostrando la capacidad de integrar modelos, avanzados de
visibn computacional en dispositivos de computo edge para aplicaciones de control. de acceso
vehicular.

La arquitectura implementada incorpora los modelos desarrollados en capitulos@nteriores,
incluyendo la deteccién vehicular mediante YOLO11 (Jocher y Qiu, 2024b), el seguimiénto de
objetos utilizando ByteTrack (Zhang et al., [2022) y el reconocimiento automatico de caracteres

mediante la version ajustada de TrOCR (Li et al., 2021) entrenada especificamente para placas
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vehiculares del estado de Tabasco.

6.1. Arquitectura del sistema

6.1.1. Descripcion del hardware

El sistema fue implementado utilizando componentes de bajo costo orientados a cémputo en
el borde. La Tabla [6.1] resume las caracteristicas técnicas relevantes de cada componente.

Tabla 6.1. Especificaciones del hardware utilizado.

Componente Descripcion

Raspberry Pi 4 Model B SoC.Broadcom BCM2711, CPU Cortex-A72 (ARM v8) de 64 bits
a 1.5.GHz (quad-core), 8 GB de RAM LPDDR4, conectividad Wi-
Fi 802.131ac de doble banda (2.4/5 GHz) y Bluetooth 5.0, puerto
CSI-2 para,camara, GPIO de 40 pines.

Raspberry Pi Camera Module Sensor Sony.IMX708 de 12 MP, enfoque automatico por detec-

3 cién.de fase (PDAF), campo de visién estandar de 75°, interfaz
CSl-2,.resolucién maxima de captura de 4608 x 2592 pixeles, cap-
tura de yideo hasta.#080p a 50 fps.

Fuente de alimentacion Fuente'USB-C oficialde,5.1 V /3 A.

Almacenamiento Tarjeta microSD de 32 GB,. clase A2, para el sistema operativo,
instalacién y configuracion de modelos, y almacenamiento tem-
poral de imagenes.

Carcasa y disipacion Gabinete con disipador pasivo/activo para evitar el thermal th-
rottling durante la‘operacion ‘eontinua.
Enlace de red Modulo WiFi integrado, utilizadospara el envio de los registros a

la base de datos remota.

La camara se monté en la entrada del Campus con un angulo fijo, a“una altura y distancia
definidas por las autoridades de la Universidad pero maximizando la region del cuadro capturado
y minimizando la distorsion de perspectiva.

6.1.2. Descripcion del software

La plataforma opera sobre el sistema operativoRaspberry Pi OS (64 bits, basado en Debian

12 “Bookworm”). La Tabla[6.2| resume todo el software empleado.

118



Capitulo 6. Implementacién y validacion del sistema ANPR

Figura'6.1. Hardware utilizado.

6.1.3. Diseno de la base de datos

Se diseno6 una base de datos relacional/para el:almacenamiento de los eventos de reconoci-
miento. La tabla acceso almacena la placaséconocida, la fecha y hora del evento, y el nivel de
confianza reportado por el modelo; en este caso; el Character Error Rate (CER). El Listado
muestra el script SQL de creacion de la base de«datos. Cabe’mencionar que en el servidor se
almacena un frame completo al momento de hacer la inferencia, €s decir, una imagen del vehiculo
que ingresa en el momento de hacer el reconocimiento de la placa‘vehicular.

-- Creacton de la base de datos
CREATE DATABASE IF NOT EXISTS plataforma_edge
CHARACTER SET utf8mb4

COLLATE utf8mb4_unicode_ci;
USE plataforma_edge;
-- Tabla principal de rTegistros de acceso vehicular
CREATE TABLE IF NOT EXISTS acceso (

id INT AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY,

placa VARCHAR (15) NOT NULL,
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Tabla 6.2. Componentes de software del sistema.

Capa Descripcion

Sistema operativo Raspberry Pi OS (64-bit), kernel Linux.

Captura de imagen Picamera2 (basado en libcamera), interfaz Python para el
control del sensor IMX708.

Deteccion de placas Modelo de deteccion de objetos YOLOv11n encargado de

segmentar la regién de interés (ROI) que contiene la placa.
Reconocimiento de caracteres Modelo TrOCR reentrenado (fine-tuning) con un conjunto de
datos de placas vehiculares locales.

Framework de inferencia PyTorch modo CPU, con optimizacion mediante cuantizacién
dinamica int8 para reducir la latencia en el hardware ARM.

Pipeline Script en Python 3.13.7 que integra captura, deteccion, infe-
rencia y persistencia de datos.

Capa de persistencia Biblioteca mysql-connector-python / mediante conexion TC-
P/IR"sobre la red WiFi local.

Base de datos Servidor MariaDB 15.1 alojado en un servidor remoto dentro

de la red"UJAT.

fecha_hora DATETIME NOT NULL DEEAULT CURRENT_TIMESTAMP ,
cer_ocr FLOAT DEFAULT..NULL,
dispositivo VARCHAR(30) ©NOT NULL DEFAULT ¢xpi4-entrada-01’,
arch_imagen VARCHAR(255) DEFAULT NULL,

) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8mb4;
Listing 6.1. Esquema.de base de datos.

La Figura [6.2) presenta la arquitectura completa del sistema, ildstrando la conectividad entre
los componentes de hardware y software, asi como el enlace inalambrico hacia el servidor remoto
donde se encuentra la base de datos.

Como se observa en la Figura[6.2] todo el procesamiento de visién por computadora (detec-
cion de la placa e inferencia del modelo TrOCR) se ejecuta localmente en la Raspberry Pi 4B,
de acuerdo con el paradigma de Edge Computing; Unicamente el resultado textual{placa reco-
nocida, fecha, hora y metadatos) se transmite a través de la red WiFi hacia el servidor remoto,
minimizando el ancho de banda requerido en comparacion con el envio continuo de fotogramas

de video para su procesamiento completo del lado del servidor.
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Figura 6.2. Arquitectura del sistema: conectividad entire el hardware (camara y Raspberry Pi), el software embebido
(deteccién y modelo TrOCR) y el servidor remoto que aloja la.base de datos, enlazados mediante una red WiFi.

6.1.4. Metodologia experimental

El sistema implementado sigue una arquitectura secuencial compuesta por multiples etapas
de procesamiento. Inicialmente, la camara captura, continuamente secuencias de video del flujo
vehicular. Posteriormente, cada fotograma es proeesado porel’ detector de objetos para localizar
los vehiculos presentes en la escena.

La Figura describe el flujo metodologico seguido para el desarrollo y la evaluacion del
sistema, desde la adquisicion de la imagen hasta el almacenamiento remoto del resultado.

El protocolo experimental se ejecuté de la siguiente manera:

1. Se capturaron vehiculos de distintos tipos (automovil, SUV, autobus y pickup) frente a la

camara, representando condiciones reales de entrada al Campus.
2. Se capturé la imagen y se ejecuto el pipeline completo descrito en la Figura|6.3
3. Se registrd la salida cruda del modelo TrOCR para cada evento.

4. Se comparé la cadena reconocida contra la placa real (ground truth) mediante la métrica

CER.
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6.2. _Resultados

6.2.1. Protocolo de pruebas

La validacién de la plataforma se realizé en escenarios reales de circulacion vehicular dentro
del Campus Chontalpa de la Universidad Juarez Auténoma de Tabasco. Se disefié un protoco-
lo de pruebas compueste ‘por 40 experimentos, cada uno correspondiente a un vehiculo distinto
ingresando al Campus en gondiciones de iluminacién normales. Este tamafno de muestra corres-
ponde a una validacion de prueba de concepto realizada durante una Unica sesion de recoleccion
de datos en campo, y no représenta un limite técnico del sistema. en la Seccion [6.2.3] se deta-
llan las razones de este alcance ysSe discute la manera en que el protocolo puede ampliarse en
trabajo futuro.

Para cada experimento se registrd el tipe de vehiculo, la placa real (ground truth) y la cadena
de texto producida por el modelo TrOCR tras-ejecutar el pipeline completo descrito en la seccién
anterior. La Tabla[6.3|presenta los resultados obtenidos.

Para cada experimento, la Raspberry.Ri 4B ejectito localmente el pipeline de cuatro etapas:

= Captura del fotograma con la Raspberry’Pi Camera 3 al detectar la presencia del vehiculo.
= Localizacion de la regién de la placa dentro del fotograma completo.

= Recorte y normalizacién (correccion de perspectiva y escalado a la resolucién de entrada

esperada por el modelo).

= Inferencia del modelo TrOCR, que genera la secuencia de caracteres caracter por caracter
mediante su decodificador Transformer. El tiempo de inferencia promedio observado por fo-
tograma, en modo CPU con cuantizacién int8, fue de aproximadamente”0.6—0.9 segundos,

un valor compatible con el flujo vehicular de entrada del Campus en afluencia_normal.

Tabla 6.3. Resultados del protocolo de pruebas experimentales y calculo del CER por experimentos

No. Tipodevehiculo Placareal Placareconocida Errores Longitud(N) CER

1 Automovil XXX-###-X XXX ###.X 2 9 0.222

continda en la siguiente pagina
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(Tabla M continuacion)

Exp<~, Tipo de vehiculo Placa real Placa reconocida Errores Longitud () CER

2 Automovil XXX-###-X XXX.#it#.X 2 9 0.222

3 ‘Auatomovil XXX-##t#-X XXX ##H.X 4 9 0.444

4 Automoyil XXX-##t#-X XXX .#t#.X 2 9 0.222

5  Automdvil XXX-##-## XXX i 4Ht 2 9 0.222

6  Automovil XXX-#H-X XXX ##H. X 4 9 0.444

7 Automovil XXX-#i#H#-X XXX ##H X 2 9 0.222

8  Automovil XXX-##-X XXX ##Ht.X 3 9 0.333

9 Suv XXX-##-X XXX ###.X 2 9 0.222
10 SUV XXXFHt#-X XXX #i##.X 2 9 0.222
11 Automovil XXX-##-#t XXX #it 2 9 0.222
12 Automovil XXX-##=X XXX #it#.X 2 9 0.222
13 Automovil XXX-###-X XXX ##HE X 2 9 0.222
14 Automovil XXX-###-X XXX it # 3 9 0.333
15 Automovil XXX-###-X XXX ### X 2 9 0.222
16  Pick-up XXX-##-X XXX ##.X 2 9 0.222
17 Automovil XXX-##-X XXX ###h X 2 9 0.222
18  Automovil XXX-##-X XXX #i#.X 2 9 0.222
19  Automovil XXX-###-X XXX #H# X 2 9 0.222
20  Automovil XXX-###-X XXXt X 2 9 0.222
21 Automovil X#t#-XXX X## XXX 1 7 0.142
22  Buggy — — — — —
23 Automovil XXX-#iH#-X XXX ##H. X 2 9 0.222
24 Automovil XXX-#i#H#-X XXX ### X 2 9 0.222
25 SUV XXX-##-X XXX ###.X 2 9 0.222
26 Automovil XXX-###-X XXX ##Ht.X 3 9 0.333
27 Automovil XXX-###-X XXX.#it#.X 2 9 0.222
28 SUV XXX-##t#-X XXX ##H.X 2 9 0.222
29  Pick-up XXX-#t#HE-X XX #t#HE X 3 10 0.300
30  Automovil XXX-###-X XXX ##HE.X 2 9 0.222
31 Suv XXX-###-X XXX ##t#.X 2 9 01222
32  Automovil XXX-#i#H#-X XXX ### X 2 9 0.222
33 Automdvil XXX-##-X XXX ###.X 4 9 0.444
34 Automovil XXX-##-X XXX ##Ht.X 3 9 0.333

continda en la siguiente pagina
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(Tabla M continuacion)

Exp<~, Tipo de vehiculo Placa real Placa reconocida Errores Longitud () CER

35 _#Pick-up XX-####-X XX ##H#.X 3 9 0.333
36 SUv XXX-#i##-X XXX #H##.X 3 9 0.333
37 Automoyil XXX-#H#-X XXX ##HE. X 3 9 0.333
38 SUV XXX-#H#-X XXX ##HE X 3 9 0.333
39 Autobus ##-XXX-## X## XXX X 5 9 0.555
40 SUV XXX-#i#H#-X XXX ##H X 5 9 0.555

Total / CER global 98 350 0.280

Es importante mencionar que el Experimento 22 fue descartado del analisis por captura fallida
de la placa (rechazo automatico por RQI no vélida, la ruta “No” de la Figura[6.3).
El CER es la métrica estandar para evaluar sistemas de reconocimiento de texto a nivel de
caracter. Se define como:
SHD+ I

CER = G (6.1)

donde S es el numero de sustituciones, D el nimero defeliminaciones, I el nUmero de inserciones,
y N es el numero total de caracteres de la placaseal (ground'truth). El desglose completo de este
célculo para los 40 experimentos se presenta en la Tabla[6.3}

El CER global se calcula sumando el total de errores (sustitu€iohes, eliminaciones e insercio-
nes) y el total de caracteres de referencia de todos los experimentos:
SR(Si+ D+ L) 98

= — =10.280 6.2
SN o2

CE Rglobal =

Los resultados obtenidos demostraron que la plataforma propuesta es capaz-de ejecutar de
manera satisfactoria el flujo completo de reconocimiento automatico de placas vehiCulares sobre
hardware edge. Sin embargo, El CE Rgpa S€ puede interpretar como una tasa de ertor.del 28 %,
o dicho de otra manera, un rendimiento del 72 %. Esto se puede considerar bajo para un.desplie-
gue, ya que en la literatura de sistemas OCR aplicados a documentos y placas vehiculares se
considera que un CER inferior al 5-10 % es adecuado para aplicaciones de produccion (S. M. Sil-

vay C. R. Jung,2018).
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Un analisis de los resultados indica que la mayor cantidad de errores en la identificacién de
placas 10" censtituye el caracter guién ‘-’; ya que el modelo lo reconoce como un punto ‘. Esto
ocurre en 10s:39 casos de placas reconocidas y es el unico error en 25 de ellas. Por lo anterior,
en el script de“identificacion de caracteres se incluyo0 la instruccién deteccion.replace(".", ")
para sustituir cadaspunto ‘. por un guién ‘-’ en las placas detectadas por el modelo. Bajo esta
normalizacion, se recalcutd el CERgopal, con lo cual el total de errores se reduce de 98 a 21,
quedando:

21

CERnormalizado = 350 ~ 0.060 (6.3)

De esta manera, la plataforma‘propuesta tiene un CER del 6 %, lo que se interpreta como un

rendimiento del 94 %.

6.2.2. Discusion

El analisis caracter por caracter de’los-resultados revela que existe un patron de error recu-
rrente que aparece en practicamente todos los expérimentos: el modelo identifica al caracter ‘-’
como un ‘.. De hecho, en el 62.5 % de los experimentos, elerror es Unicamente de formato, ya que
en todos estos casos el modelo sustituye los guiones por puntos. Se podria considerar esto como
un error sintactico y no semantico, al confundir el separador de los caracteres que representan el
reconocimiento real.

Otro error importante lo constituye la confusion de la letra ‘M’ por;W’ (4 casos), seguida de ‘U’
por ‘V’ y viceversa. Esto se debe claramente a la tipografia utilizada, en la que estos caracteres
son muy similares entre si. Otras confusiones de un solo caracter son ‘Opor ‘D’, ‘C’ por ‘0’, y la

pérdida de un digito en secuencias numéricas largas, por ejemplo “7803” por #783”.

6.2.3. Limitaciones y alcance de la validacion

El protocolo experimental descrito fue disefiado como una validacion de prueba de.concepto
del sistema ANPR integrado en la plataforma edge, y no como una evaluacion exhaustiva deldes-
empenio del sistema en condiciones reales. Se leccion6 un tamano de la muestra de 40 vehiculos

debido a la ventana de tiempo y a los recursos disponibles para la recoleccion de datos en vivo
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en el Campus Chontalpa, realizada en el turno matutino bajo condiciones normales de transito.
Es importante senalar que este valor no constituye un limite del sistema, ya que ni el hardware ni
el software’poseen restricciones sobre el nimero de vehiculos que pueden procesarse.

En este sentido, todas las pruebas reportadas en este capitulo se realizaron bajo condicio-
nes de iluminacién.diurna normales, con la cdmara en una posicion fija, frontal y a una distancia
aproximadamente constante del punto de deteccidn, sin presencia de lluvia, neblina, contraluz
u obstrucciones parciales deé la placa. Estas condiciones juegan a favor del sistema y no repre-
sentan todos los posbles escenarios que un sistema ANPR podria enfrentar en un despliegue

real.

6.3. Conclusiones

La implementacién desarrollada confirma que los avances recientes en Aprendizaje profundo
permiten migrar modelos complejosdé visidn computacional desde entornos de alto desempeno
hacia plataformas edge de bajo costo:s

Los resultados obtenidos también demuestran Ia importancia del ajuste fino de modelos OCR
especializados para contextos regionales. La adaptacion.de TrOCR utilizando placas vehiculares
de Tabasco permitié reducir errores de recono€¢imiento asocCiados a caracteristicas particulares
de tipografia, iluminacion y condiciones locales de captura.

No obstante, lis resultados presentados se enamrcan dentro de un escenario controlado de
iluminacién diurna, posicion fija de camara y bajo transito vehicular. Extender el protocolo de
pruebas a un mayor nimero de vehiculos y a condiciones ambientales adversas (iluminacion
nocturna, lluvia, distintos angulos de captura) constituye la linea de trabajo futuro mas relevante

para acercar el sistema propuesto a un despliegue en produccion.
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Capitulo 7

Conclusiones y recomendaciones

7.1. Conclusiones generales

La presente investigacion tuvo como objetivo desarrollar una plataforma inteligente para el
control de acceso vehicular, basada &n técnicas-de aprendizaje profundo y Edge computing. A
través de las diferentes etapas del trabajo\se disefaron, entrenaron, evaluaron e implementaron
modelos de vision computacional orientados-a_la detéccidn, seguimiento y reconocimiento au-
tomatico de placas vehiculares, logrando una“solucidn-integral capaz de operar en escenarios
reales.

En la primera etapa de la investigacion, se demostré que elUso de técnicas de Transfer lear-
ning constituye una estrategia eficiente para adaptar modelos de deteccion de objetos a contextos
especificos. La optimizacion del modelo SSDMobileNetV2FPNLite permiti6 mejorar la deteccion
de motocicletas utilizando un conjunto de datos propio, reduciendo significativamente el tiempo y
los recursos necesarios para el entrenamiento de modelos desde cero.

Posteriormente, la implementacion de YOLO11 combinado con ByteTrack ‘permitié desarrollar
un sistema robusto de seguimiento y conteo vehicular. Los resultados obtenidos evidénciaron que
la integracion de algoritmos modernos de deteccion y seguimiento permite mantener’a identidad
de los vehiculos durante su desplazamiento dentro de la escena, especificamente durante el
ingreso al Campus Chontalpa de la Universidad.

Respecto al reconocimiento automatico de placas vehiculares, el analisis comparativo realiza-

do entre Tesseract, EasyOCR y TrOCR permitié identificar las ventajas de los enfoques basados
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en aprendizaje profundo frente a métodos OCR tradicionales. Los resultados demostraron que los
modelos neuronales presentan una mayor capacidad para enfrentar variaciones de iluminacion,
perspectiva, ruido visual y condiciones ambientales complejas.

Uno de los principales aportes de la investigacion fue el ajuste fino del modelo TrOCR uti-
lizando un conjunte®de datos personalizado de placas vehiculares del estado de Tabasco. El
rendimiento del modelo_ajustado fue del 94 %, demostrando que la especializacion del modelo
permitié mejorar significativamente la precision del reconocimiento y reducir la tasa de error de
caracteres, con lo que se confirma la hipétesis planteada.

La implementacion final del sistema sobre una plataforma de hardware libre como la Rasp-
berry Pi 4B equipada con un méddlo de camara, permitié validar la viabilidad de la plataforma
ANPR propuesta. Los resultados obténidos demostraron que es posible ejecutar localmente pro-
cesos de captura de video, deteccion vehieular, seguimiento de objetos y reconocimiento de pla-
cas sin depender de infraestructura en lagaube. La validacion en tiempo real confirmé que la
arquitectura propuesta puede servir gefectivamenteypara el control de acceso vehicular, propor-
cionando tiempos de respuesta adectuados'y mahteniendo niveles satisfactorios de precisién en
todas las etapas del procesamiento. Asimismeo, la ejeeticion local de los modelos permitié reducir
la latencia asociada a la transmision de dates hacia servidores remotos, mejorar la privacidad
de la informacion capturada y disminuir el consumo de aheho de banda de red; ventajas que
representan beneficios importantes para sistemas de vigilanciasinteligente y monitoreo vehicular.

Finalmente, los resultados obtenidos permiten concluir que la integracion del Aprendizaje pro-
fundo con el reconocimiento automatico de placas vehiculares y el Edge computing constituye
una alternativa tecnologica viable para el desarrollo de sistemas inteligentes.de control de acceso
vehicular, con potencial de aplicacién en instituciones educativas, instalaciones gubernamentales,

estacionamientos inteligentes o zonas industriales.

7.1.1. Cumplimiento de los objetivos de investigacion

Los objetivos planteados al inicio de la investigacién fueron alcanzados satisfactoriamente. En

particular:

= Se desarrollé un modelo de deteccion vehicular basado en Aprendizaje profundo capaz de
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identificar vehiculos en escenarios reales.

= Se implemento un sistema de seguimiento y conteo vehicular utilizando algoritmos de Gltima
generacigh para mantener la identidad de los objetos detectados durante su desplazamien-

to.

= Se evaluaron diferentes motores OCR para el reconocimiento automatico de placas vehicu-

lares, identificando’sus.fortalezas y limitaciones.

= Se realizé el ajuste fine'del modelo TrOCR utilizando un conjunto de datos especializado de

placas vehiculares de Tabasco, obteniendo mejoras significativas en su rendimiento.

= Se validoé experimentalmente._la‘integraciéon completa del sistema mediante su despliegue

sobre una plataforma en el borde’basada en Raspberry Pi.

= Se generd evidencia experimental que demuestra la factibilidad de implementar soluciones

ANPR inteligentes en tiempo real utilizando hardware de bajo costo.

7.2. Recomendaciones generales

Como lineas de trabajo futuro y recomendaciones para investigaciones posteriores, se propo-

ne:

= Ampliar el conjunto de datos incorporando placas vehiculares.de diferentes estados de la
Republica Mexicana. En particular, incluir las nuevas placas que se lanzaron en este 2026

en el estado de Tabasco.

» Evaluar el comportamiento del sistema bajo condiciones climaticas adversas (como lluvia

intensa o niebla) y escenarios de trafico de alta densidad.

= Implementar técnicas de cuantizacién, poda de redes neuronales y aceleracion’pot hardwa-
re en los modelos de Aprendizaje profundo para incrementar el rendimiento en plataformas

edge.

= Integrar tecnologias complementarias como RFID o codigos QR para sistemas de autenti-

cacion multimodal.
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Finalmente, se sugiere promover la adopcién de arquitecturas basadas en Edge computing en
aplicaciones_de seguridad y monitoreo vehicular, debido a sus ventajas en términos de latencia,
privacidad des@atos, disponibilidad del servicio y reduccion de costos operativos, aspectos que
seran cada véz'mas relevantes dentro del desarrollo de infraestructuras inteligentes y sistemas

de movilidad del futuro.
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Titulo.de la tesis:
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Resumen: La presente tesis propone una plataforma inteligente para el control

de acceso vehicular basada en técnicas de Aprendizaje profundo y
Edge computing. El objetivo principal fue desarrollar e implementar
Una solucion capaz de realizar la deteccion y seguimiento de vehiculos
junto con el reconocimiento automatico de placas vehiculares en
tiempo real mediante dispositivos de cdmputo en el borde, es decir,
de bajo costo y consumo energético.

La investigacion se desarroll6 en cuatro etapas. Inicialmente, se
optimizé un modelo SSD MobileNetV2 FPNLite mediante aprendizaje
por transferehcia para mejorar la deteccion de motocicletas en
escenarios reales. Posteriormente, se implementé un sistema de
seguimiento y seonteo vehicular utilizando YOLOv11 y ByteTrack,
obteniendo resultados.satisfactorios en precision y estabilidad durante
el monitore6_del flujo vehicular. En una tercera etapa se realizd
una evaluacion comparativa de motores OCR, incluyendo Tesseract,
EasyOCR y TrOCR. Los resultados evidenciaron un mejor desempeno
de los enfoques basados en.aprendizaje profundo frente a los métodos
tradicionales. A partir-de ello, se efectu6 el ajuste fino del modelo
TrOCR utilizando un conjunto de datos propio con placas vehiculares
del estado de Tabasco, mejorando la precisién del reconocimiento.
Finalmente, el sistema fue implementado sobre una plataforma
Raspberry Pi equipada con un modulo’ de camara, validando la
ejecucion integrada de los procesos de captura, deteccion, seguimiento
y reconocimiento de placas. Los resultados“demostraron la viabilidad
de la plataforma para aplicaciones de deteccion autematica de placas
vehiculares con dispositivos de baja latencia y procesamiento local
eficiente.
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