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RESUMEN 

Este estudio se titula "Un algoritmo inteligente para la clasificación de vehículos 

y la extracción de caracteres de matrículas". La investigación aborda la cuestión 

de los algoritmos que no mezclan 2 funcionalidades y, por tanto, su objetivo 

principal era crear un algoritmo inteligente para categorizar vehículos y extraer 

caracteres de las matrículas. Para lograr esto, se empleó la metodología de 

desarrollo CommonKads para el desarrollo de algoritmos y SCRUM sirvió como 

enfoque de gestión de proyectos. La investigación utilizó varias tecnologías 

como YOLO (You Only Look Once Algorithm), EASYOCR (Optical Character 

Recognition), Google COLAB, Python, TensorFlow y más. Este estudio sigue un 

enfoque preexperimental aplicado con una perspectiva cuantitativa e involucró 

un conjunto de datos de 30 fotografías de vehículos. La observación fue la 

técnica de investigación elegida y las hojas de registro de observación fueron las 

herramientas de recolección de datos empleadas. 

Palabras clave: Reconocimiento de imágenes, YOLO, OCR, Deep learning. 
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ABSTRACT 

This study is titled “An Intelligent Algorithm for Vehicle Classification and License 

Plate Character Extraction.” The research addresses the question of algorithms 

that do not mix 2 functionalities and, therefore, its main objective was to create 

an intelligent algorithm to categorize vehicles and extract characters from license 

plates. To achieve this, the CommonKads development methodology was 

employed for algorithm development and SCRUM served as the project 

management approach. The research used various technologies such as YOLO 

(You Only Look Once Algorithm), EASYOCR (Optical Character Recognition), 

Google COLAB, Python, TensorFlow and more. This study follows a pre-

experimental approach applied with a quantitative perspective and involved a 

data set of 30 vehicle photographs. Observation was the chosen research 

technique and observation recording sheets were the data collection tools used. 

Keywords: Image recognition, YOLO, OCR, Deep learning
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I. INTRODUCCIÓN

Actualmente, el uso de los algoritmos de aprendizaje automático, permiten

estructurar determinados patrones, como también analizar data, lo cual es útil

para realizar predicciones y automatizar tareas; como, por ejemplo, la

extracción de caracteres de placas vehiculares y la clasificación de los

vehículos en categorías o grupos (Sandoval, 2018). En ese sentido, algunos

algoritmos de aprendizaje, como el uso de una red neuronal convolucional, a

través de un entrenamiento adecuado, logra reconocer objetos específicos y

demasiado pequeños, desafiando diferentes ángulos, sombras o posiciones

poco claras dentro de la imagen, permitiendo un monitoreo más eficiente de

los vehículos dentro de un país.

A nivel general, la clasificación de vehículos se define como un proceso que

permite agrupar a los medios de transporte a través de diversas

características. Cabe mencionar que, esta clasificación es general y puede

variar según el país, la regulación y la evolución de la tecnología. En ese

sentido, la categorización se realiza de acuerdo al propósito o el contexto, por

ejemplo, según Homologación Vehículos (2021) menciona que, a nivel

intencional en España, la clasificación se basa en cuatro

categorías:  Categoría M (coches y autobuses), Categoría N (furgonetas y

camiones), Categoría O (Remolques) y Categoría L (Tres ruedas).

A nivel nacional, el Ministerio de Comunicaciones planteó cuatro grupos de

categorización de vehículos: Categoría L (Vehículos automotores con menos

4 ruedas), Categoría M (Vehículos automotores de 4 ruedas o más diseñados

para el transporte de personas), Categoría N (Vehículos automotores de 4

ruedas o más diseñados para el transporte de mercancías), Categoría O

(Remolques y semirremolques) (El Peruano, 2006; Tarazona, 2018). Por ello,

se concluye que la clasificación de vehículos en Perú se basa en varios

criterios, que incluyen el tipo de vehículo, su capacidad de carga, su uso y su

propulsión.

Por otro lado, Tracklink (2022) menciona que las placas vehiculares en el Perú

se clasifican de la siguiente manera: 1) Placas de uso particular, las cuales

poseen un formato alfanumérico cuyo fondo es de color blanco con caracteres
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negros; 2) Placas de uso comercial, aquellas que presentan un fondo amarillo 

con caracteres negros; 3) Placas de uso diplomático, caracterizadas por tener 

el fondo azul con caracteres blancos y poseen un formato alfanumérico 

especial; por último, 4) Placas de uso oficial, las cuales presentan un formato 

alfanumérico específico y presentan fondo rojo con caracteres blancos. 

Respecto al algoritmo inteligente de clasificación de vehículos y extracción de 

placas, si bien es cierto que a nivel nacional no existe diversidad de estudios 

que realicen el desarrollo de esta herramienta tecnológica, a nivel 

internacional se ha logrado encontrar investigaciones enriquecedoras, como 

por ejemplo, Barbecho y Zhindón (2020) realizaron una investigación en la 

cual crearon un modelo de algoritmo de visión artificial, haciendo uso de las 

redes neuronales convolucionales y encontraron que, este tipo de inteligencia 

artificial, facilitaba la ubicación de los vehículos, haciendo uso de la extracción 

de los caracteres de las placas vehiculares, tomando en cuenta las redes 

neuronales convolucionales. 

Teniendo en contexto sobre los algoritmos, extracción de caracteres y 

clasificación el análisis de esta investigación es desarrollar un algoritmo propio 

teniendo en cuenta los problemas que existen al momento de reconocer 

objetos con algunos algoritmos esto debido a que presentan bajos porcentajes 

en las métricas principales como la precisión, recall, la puntuación-F1 y la 

precisión de reconocimiento de caracteres, esto debido a que algunas 

imágenes son de bajo contraste, ruidosidad, borrosas, iluminación que no 

aporta, el bajo umbral que tienen o el ángulo de la imagen, así mismo muy 

pocas de ellas pueden realizar las estas funcionalidades al mismo tiempo. 

Ante estos puntos nuestra propuesta de desarrollo buscará tener buenos 

porcentajes en las métricas de precisión, f1.score, recall  y precisión de 

reconocimiento de caracteres. 

Por todo lo mencionado anteriormente, respecto a la justificación de acuerdo 

con lo revisado en la literatura e investigaciones nos revelan que algunos de 

los algoritmos o sistemas no cumplen con los resultados esperados, ya que 

estos sistemas no presentan imágenes con una óptima resolución. En este 

sentido Hasan, et al. (2021) mencionan que para que un algoritmo tenga 

mejores resultados se deben realizar entrenamientos constantes con gran 
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cantidad de datos que permitan evaluar cada uno de los rendimientos. 

Posteriormente, se encontró una investigación realizada en el contexto peruano 

encontró que acorde a un determinado sistema de reconocimiento de placas de 

vehículos a través de la visión computacional procesó 29 imágenes por segundo, lo 

cual permitió la mejora al acceso de un establecimiento de estacionamiento (Perez, 

2022).  

Por ello, es importante cuestionarnos según nuestro contexto las siguientes 

preguntas: ¿Nuestro algoritmo inteligente podrá clasificar los vehículos y 

extraer los caracteres de las placas vehiculares? Asimismo, se planteó sus 

cuestiones específicas los cuales son ¿Cómo el algoritmo inteligente 

clasificará los vehículos?, ¿Cómo el algoritmo inteligente detectará las placas 

vehiculares? Y ¿Cómo el algoritmo inteligente extraerá los caracteres de las 

placas vehiculares? 

Por otro lado, el objetivo principal de esta investigación es desarrollar un 

algoritmo inteligente para la clasificación de vehículos y para la extracción de 

los caracteres de las placas vehiculares. Asimismo, se planteó los siguientes 

objetivos específicos: Desarrollar un algoritmo inteligente que clasifique los 

vehículos, Desarrollar un algoritmo inteligente que detecte las placas Y 

Desarrollar un algoritmo inteligente que extraiga los caracteres de las placas. 

Por otra parte, se planteó como hipótesis general que es el siguiente el 

algoritmo inteligente clasifico los vehículos y extrajo los caracteres de sus 

matriculas. Por otro lado, respecto a las hipótesis específicas se formuló que 

el algoritmo inteligente logra clasificar los vehículos, el algoritmo inteligente 

logra detectar las placas y el algoritmo inteligente logra extraer los caracteres 

de las placas vehiculares. 
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II. MARCO TEÓRICO 

Dentro del contexto internacional, en relación con los antecedentes 

recaudados, se encontró diversidad de investigaciones que desarrollan las 

variables estudiadas a lo largo de la presente investigación.  

En Bangladesh, Hazan, Wang, Hussain y Fatima (2021) en su investigación 

propusieron un modelo basado en el modelo de transferencia, que incorpora 

el modelo de datos, para la clasificación y reconocimiento de los tipos de 

vehículos nativos en Bangladesh, y la muestra fue conformada por el modelo 

CNN pre entrenado utilizando un método basado en ResNet-50 (red residual); 

como también tiene una muestra de 10 440 imágenes de vehículos basado 

en 13 categorías de vehículos de las carreteras de Bangladesh recopilación 

de un conjunto de datos de Deshi-BD, así mismo el entrenamiento fue 

compuesto por el 80% de los datos de imágenes y para validar el modelo se 

usaron el 20% de los datos de imágenes; como resultado destacó una presión 

promedio de 97,9%, recall de 98,1% y F1-Score de 98.1% y una precisión de 

98% obtenido del tipo de modelo ResNet-50. En conclusión, ResNet-50 

superaron respectivamente los valores más altos en accuracy 98% y recall 

98.1%. 

En Taiwán, Srividhya, Kavitha, Lai, Maní y Khalaf (2022) propusieron 

presentar un algoritmo de perfil de contorno interno-externo (IOOPL) para 

detectar los tres límites del objeto, así mismo la metodología usada es 

experimental, dentro de la investigación se propuso la metodología de IOOPL 

con un algoritmo delta la cual permite eliminar las sombras y clasificar los 

vehículos, para la muestra se respaldaron con videos en tiempo real de 3910; 

como resultado se obtiene que el algoritmo delta tiene una precisión de 92% 

para las clasificaciones de vehículos. En conclusión, los algoritmos implicados 

ayudarán a mejorar la estimación de los parámetros del tráfico y el 

seguimiento de vehículos debido a los excelentes resultados que ofrecen en 

la reducción de sombras y la detección de vehículos. 

En Pakistán, Shafi, Hussain, Ahmad, Kim, Choi, Ashraf y Din (2022) tuvieron 

como objetivo es idear un mecanismo robusto de detección y reconocimiento 

de matrículas vehiculares no estándar y transitoria, su metodología es 

empleada en una arquitectura de red neuronal convolucional profunda (CNN) 
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de 53 capas usando el algoritmo de detección de objetos YOLOv3, el conjunto 

de datos usado para las matrículas de vehículos son de 2131 imágenes de 

vehículos paquistaníes y para el conjunto de datos de caracteres se utilizan 

571 imágenes de caracteres de matrícula; se obtuvo una precisión de 

detección de matrículas vehiculares del 97,82% y un reconocimiento de 

caracteres de 96%. En conclusión, la metodología propuesta produce una alta 

tasa de reconocimiento de matrículas y caracteres. 

En Marruecos, Derrouz, Elbouziady, Abdelali, Thami, El Fkihi Y Bourzeix 

(2019) propusieron presentar un marco de clasificación de tipo de vehículos 

de dos capas basado en los parámetros 3D del vehículo y sus características 

locales, su metodología se basa en un marco de clasificación (3D_VTC) que 

se divide en 2 pasos las cuales son, la extracción de caracteres 3D que se 

realizó bajo el método de YOLO y extracción y clasificación en 2D aplicaron 

el histograma de gradiente orientado (HOG), el conjunto de datos utilizado 

fueron 60 videos y 75,230 imágenes anotadas en un cuadro delimitador y para 

las cuales se usó un sistema de visión estéreo en las áreas urbanas de 

Marruecos (MoVITS-DataSet); como resultado se obtiene que su enfoque 

muestra una precisión del 95%, así mismo realiza una correcta clasificación 

con los distintos tipos de vehículos en distintos desafíos; en conclusión el 

marco propuesto puede clasificar con precisión desde distintos ángulos de 

visión los vehículos.  

Zhang, Yang, Bo y Lu (2019) en su trabajo de investigación propusieron 

mejorar la construcción de datos de logotipos los pre-entrenamiento multi-

etapa, las predicciones multi-escalas y entre otras capas de profundidad y 

agrupación, donde se usó el algoritmo de una sola etapa (SS-VLD) debido a 

que es un método eficiente y simple para completar el reconocimiento y 

ubicación de objetos; como también 3015 fotografías de logotipos de 45 

clases de vehículos de las empresas de automóviles de China las cuales 

fueron recopilados de página de internet, con una población de 2115 

imágenes y 900 fotografías de muestra para la etapa de entrenamiento; como 

resultado se obtuvo una detección del 85% de precisión con un tiempo de 

espera es de 0,02 y la tasa de superposición es de un 80,8%; en conclusión 
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el método propuesto mejora el rendimiento de detección de objetos de 

tamaños pequeños.  

Por su lado, respecto a los antecedentes a nivel nacional, Castañeda (2020) 

realizó un estudio con la finalidad de implementar un proceso de OCR que 

permite reconocer las matrículas de los vehículos, por lo cual creó data con 

imágenes de las matrículas rectificadas cuya finalidad era realizar la 

extracción correspondiente, a través del proceso de Filtración del ruido inicial 

de las imágenes con la finalidad de realizar una segmentación de la región de 

la placa con los caracteres correspondientes, para que posteriormente se 

procese cada dígito a través del OCR de forma individual, y encontró, al igual 

que investigaciones similares, que se logró conseguir una precisión del 

89.33% del reconocimiento de las matrículas y 96.11% respecto a la 

identificación de los caracteres de forma individual. 

Posteriormente, Castañeda (2022) encontró que, si uno desea la mejora del 

rendimiento de los clasificadores, era fundamental aumentar el porcentaje de 

entrenamiento, lo cual permitió crear una base que constaba de 32 modelos 

de vehículos haciendo uso de la red VGG16 para la extracción de 

determinadas especificaciones, como también, hicieron uso de los algoritmos 

de clasificación Máquinas de Vector Soporte (SVM), Bosques Akeatoris (RF), 

Árboles de Decisión (DT) y Naive Bayes (NB). En ese sentido, concluyeron 

que un 96.82% de precisión determinando para los 32 modelos, que conforme 

va incrementando la cantidad de muestreo vehicular que se quiere clasificar, 

es primordial incrementar, de igual forma, las muestras estabilizando la 

precisión.  

Por otro lado, se realizó una investigación con la finalidad de comparar las 

redes neuronales convolucionales y el manejo de librerías virtuales, con el uso 

de la información extraída, de videograbaciones o imágenes en tiempo real, 

de vehículos de dos, tres y cuatro ruedas,  encontraron que al comparar 

ambos métodos el proceso de detección, conteo y clasificación de vehículos 

haciendo uso de la Inteligencia Artificial, es un método apropiado que permite 

realizar el reemplazo de las capacidades de un ser humano en la obtención 

del aforo vehicular con una precisión del 95.60% del conteo y clasificación de 

los microbuses con inteligencia artificial, además de un 97.80% de precisión 
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de microbuses con el uso de visión artificial (Coanqui, Estofanero y Mamani, 

2022).  

Fernandez (2022) realizó una investigación para investigar autos con 

requisitoria, encontró que el sistema que creó incrementó el porcentaje de 

eficacia de un 64.41% a 86.79%, como también se percató del incremento del 

porcentaje de los vehículos con requisitoria (56.56% a 74.45%), por lo que su 

estudio permitió afirmar que sería muy útil que la Policía nacional del Perú 

utilice este patrón con inteligencia artificial debido a que ayuda a mejorar la 

detección de placas vehiculares. 

Nizama (2022) propuso en su investigación otorgar una posible solución 

accesible, rentable y económica que logre encontrar un camino vehicular a 

través de los recursos que te brinda la inteligencia artificial,con lo cual logró 

clasificar determinados vehículos según su tipo en las redes porque tienen 

una serie de capas que permiten diferenciar un caracter del otro. Es así que 

se logró actualizar constantemente los modelos de tráfico utilizando cámaras 

de video, el modelo planteado se puede implementar como un recurso 

fundamental para el sistema de transporte inteligente. Se concluyó que la 

capacidad vehicular es fundamental para estudiar el tráfico vehicular, ya que 

a partir de ello se logra determinar el grado de ocupación y las condiciones en 

las que opera una vía, así como su futuro crecimiento.  

En cuanto bases teóricas iniciamos con la variable independiente que es el 

algoritmo inteligente la cual es un tipo de algoritmo capaz de adquirir 

conocimiento y con respecto al aprendizaje del programa ocurre cuando su 

capacidad para abordar una tarea mejora a través de una colección de 

experiencias que al final con la experiencia acumulada, el desempeño 

progresa, lo que significa el viaje de aprendizaje (Fernando, 2020, párr. 5). 

Asimismo, el algoritmo es un método de una actividad, que se basa en un 

procedimiento o flujo de trabajo que se controla mediante comandos que el 

autor del algoritmo ya ha especificado (Vivar, 2018). También la inteligencia 

es una habilidad mental amplia que incluye la capacidad de razonar, planificar, 

resolver problemas, pensar de forma abstracta, comprender conceptos 

complicados, aprender rápidamente y aprender por experiencia (Sanz, 2018). 

Es decir, un algoritmo inteligente es un procedimiento que permite la 
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comprensión y el aprendizaje con el objetivo de resolver la cuestión que se le 

ha asignado bajo la supervisión de la persona que lo escribió antes. 

Por otro lado, cuando se entrena utilizando redes neuronales convolucionales 

(CNN), el algoritmo inteligente aprende por sí mismo y tiene éxito con la 

extracción de características para el reconocimiento facial y/o el movimiento 

corporal del sujeto (Ameijeiras, González y Hernández, 2020). 

En cuanto el reconocimiento de imágenes con el uso de la tecnología de 

aprendizaje profundo, el reconocimiento de imágenes emplea tecnologías y 

métodos para ayudar a los ordenadores a detectar, etiquetar y clasificar 

elementos de interés en una imagen, lo que da como resultado una 

identificación y categorización fiables de los objetos detectados en múltiples 

categorías especificadas (Shaip, 2022). Igualmente, la visión artificial 

comprende las técnicas de captura, tratamiento, análisis y comprensión de 

imágenes del mundo real con el fin de generar datos numéricos o simbólicos 

que pueda analizar un ordenador (Díaz, Gómez, Palacios y Sánchez, 2019). 

Gracias al uso de algoritmos AP, estas estrategias han experimentado una 

auténtica revolución en los últimos años. Asimismo, es crucial tener en cuenta 

el tiempo o lo que se tarda en identificar una foto; por lo tanto, cuantas más 

fotos se analicen, más difícil será que el algoritmo proporcione una respuesta 

a tiempo; por ello, existen enfoques basados en puntos distintivos e 

indicadores vitales. 

De la misma manera, Deep Learning (DL) se ha transformado, llegando a 

abordar varios retos difíciles que han asolado a la comunidad de la IA durante 

mucho tiempo. En realidad, los modelos de aprendizaje profundo son 

variaciones más avanzadas de las redes neuronales artificiales (RNA) con 

numerosas capas, ya sean lineales o no lineales. Diferentes pesos enlazan 

cada capa con sus niveles inferior y superior. La capacidad de los modelos 

DL para aprender características jerárquicas a partir de múltiples formas de 

datos, como numéricos, imágenes, texto y audio, los hace eficaces para 

abordar problemas de reconocimiento, regresión, semi supervisados y no 

supervisados (Wang, Shao y Pourpanah, 2020), así mismo indican que un 

nuevo campo de estudio del aprendizaje automático (ML) es el aprendizaje 

profundo debido a que tiene varias capas de redes neuronales artificiales 
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ocultas en grandes conjuntos de datos. El enfoque del aprendizaje profundo 

emplea transformaciones no lineales y abstracciones de modelos de alto nivel. 

Las arquitecturas de aprendizaje profundo han hecho recientemente grandes 

avances en diversos dominios, y estos desarrollos ya han tenido un gran 

impacto en la inteligencia artificial (Vargas, Mosavi y Ruiz, 2018). 

Al mismo tiempo el modelo más eficaz para clasificar imágenes es la red 

neuronal convolucional (CNN) la cual es un diseño particular de red neuronal 

artificial. Sus dos divisiones principales son las capas convolucionales y las 

capas completamente enlazadas. La base de la CNN es la capa 

convolucional, que aplica procesos de filtrado por convolución para extraer 

información de las imágenes (Ibtissam, Abdelmoghit, Wahban, Issam y 

Abdellaif, 2020). Sin embargo, las capas completamente enlazadas se 

encargan del componente de predicción. La parte de predicción la terminan 

una o varias capas interconectadas que se alimentan de las capas 

convolucionales al momento de culminar el proceso. Utilizando las 

características recuperadas de las capas anteriores, la CNN calcula la 

puntuación de cada clase. Las redes neuronales convolucionales exigen una 

gran cantidad de datos y recursos durante el entrenamiento, lo que las hace 

bastante costosas. Además, las CNN son redes neuronales profundas que 

utilizan capas convolucionales para filtrar las entradas en busca de 

información útil. Las capas convolucionales de las CNN calculan la salida de 

las neuronas vinculadas a partes específicas de la entrada aplicando filtros 

convolucionales a la entrada. Puede extraer características espaciales y 

temporales de las fotos (Hassan, Wang, Hussain y Fatima, 2021). Las CNN 

suelen tener tres capas: una capa convolucional para aprender características 

espaciales y temporales, una capa de agrupación para reducir o submuestrear 

la dimensionalidad de una imagen de entrada y una capa totalmente 

conectada (FC) para clasificar la imagen de entrada en clases distintas. 

En términos de la definición de CNN, YOLO emplea su red neuronal 

convolucional patentada, DARKNET. DARKNET es un marco para el 

desarrollo y entrenamiento de redes neuronales convolucionales en 

problemas de visión por computadora. Este diseño también incluye 24 capas 



 

10 
 

convolucionales, que combinan categorización de imágenes e información 

sobre la ubicación y el tamaño de los objetos en la salida (Bagnato, 2020). 

 

Figura 1: Arquitectura Darknet 

Por otro lado, respecto a la variable dependiente, el Ministerio de Transportes 

y comunicación (MTC) (2018) decretó una norma legal, en el que modificó el 

Reglamento del Sistema de placa única nacional de rodaje, la cual especifica 

de manera puntual que la única placa de rodaje debe cumplir con la norma 

ISO 7591, DIN 74069 y/o ASTM E-810d. 

Además, se utilizará la metodología ágil SCRUM, la cual es una técnica que 

brinda la flexibilidad para manejar proyectos complicados creados en 

situaciones dinámicas y en constante cambio. En función del valor que 

aportan a los clientes, se basa en la entrega periódica y parcial del producto 

terminado. En otras palabras, Scrum ayuda a los equipos a trabajar de forma 

más colaborativa. Es una práctica que ayuda a los equipos a aprender de sus 

errores y organizarse en consecuencia mientras resuelve problemas y 

fomenta la introspección tanto en los logros como en los fracasos. Todo esto 

está cubierto por una serie de herramientas y recursos que permiten a los 

equipos organizarse más rápidamente. Así mismo existen perfiles dentro de 

la metodología uno de ellos es el Product Owner (PO) que es el encargado de 

representar y expresar la voz del cliente durante todo el proceso, aumentando 

el valor del producto. El siguiente es el Scrum Máster (SM) que funciona como 

entrenador del Scrum Team, alentando e inspirando para completar el 

proyecto a tiempo. Además, ayudan al equipo fomentando un clima de 

cooperación para que se cumplan los objetivos del proyecto (Sáez, 2021). 

También para De Dios (2022) menciona que los equipos que gestionan 

proyectos con mucha imprevisibilidad utilizan un marco llamado Scrum. 



 

11 
 

Debido a que es un marco que permite a las personas abordar desafíos 

adaptativos difíciles mientras producen bienes con el mejor valor potencial de 

una manera productiva y creativa. Scrum es fácil de usar y comprender, pero 

difícil de dominar por completo. Este paradigma admite la entrega rápida de 

MVP (producto mínimo viable) y la velocidad de comercialización. 

Además, la metodología SCRUM consta de 5 fases como se observa en la 

Figura para el correcto análisis del proyecto en desarrollo. 

 

Figura 2: Las fases de metodología SCRUM  

● Sprint Planning: Tiene la capacidad de especificar cómo se realizará 

la tarea es el componente más crucial de la etapa inicial de este 

método. En esencia, las responsabilidades se asignan a cada miembro 

del equipo en este punto y se establecen las fechas de entrega. 

● Scrum Team Meeting: Se realiza una vez al día, estas sesiones 

rápidas se llevan a cabo para analizar las tareas que se han creado o 

se están creando, identificar problemas potenciales y abordar esos 

problemas. 

● Backlog Refinement: El Backlog es una lista de trabajo realizada en 

orden de prioridad para el equipo. En esta fase se hace un repaso y un 

refinamiento de las tareas de cada uno.  

● Sprint Review: Esta etapa consiste en revisar y analizar los resultados. 

Se organiza una reunión y el cliente suele asistir también. Durante la 
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reunión, todos trabajan juntos para determinar si es necesario realizar 

algún cambio. 

● Retrospective: Es el último paso de la metodología. Esta es la última 

reunión en la que se aborda todo el proyecto. desde el principio hasta 

el final. El objetivo de esta fase es obtener toda la información 

necesaria para evitar repetir errores pasados en nuevas iniciativas. 

Otra metodología que se usará es el CommonKads ya que es una de las más 

utilizada en los algoritmos de inteligencia, Giraldo y Montoya (2015) 

mencionan que la metodología CommonKads captura las características clave 

del sistema organizacional y su entorno a través de una variedad de modelos 

interconectados. Además de cubrir el ciclo completo de desarrollo de software, 

es una forma de crear sistemas basados en el conocimiento. CommonKads 

es un enfoque que incorpora principios de planificación estratégica, 

evaluación de proyectos y otros campos además del análisis de problemas y 

soluciones basadas en computadora, en la Figura se observa los modelos de 

la metodología CommonKads. A la misma vez Montoya y Giraldo (2015) 

refieren que los sistemas basados en conocimiento (SBC) pueden representar 

el conocimiento humano utilizando enfoques de inteligencia artificial, que 

permiten la preservación y el descubrimiento de nueva información para 

ayudar en su gestión. Su perspectiva organizacional enfatiza el análisis de 

problemas, el encontrar una posible alternativa de solución a problemáticas, 

determinar la toma de decisiones y el uso de conocimientos especializados en 

el área de aplicación determinada. Los SBC son responsables de reflejar el 

conocimiento de los expertos de una sucursal para utilizarlo en tareas de 

diagnóstico, capacitación y control. 
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Figura 3: Metodología de construcción  

En el nivel contextual, Harncharnchai y Saeheaw (2017) mencionan que es el 

lugar en el que se concentra el análisis de la organización con el fin de definir 

sus dificultades y ventajas. El modelo de organización (OM) será el 

componente principal de este nivel. Las tareas de los procesos también se 

examinarán en el modelo de tareas (TM) tomando en consideración los 

ingresos, salidas y condiciones previas, además de factores adicionales. El 

modelo de agente (MA) se encargará de examinar sus características y las 

interacciones inter-agente, ya sean estos agentes sistemas o personas. 

A nivel conceptual Harncharnchai y Saeheaw (2017) señalan que 

determinadas explicaciones del conocimiento necesario para actividades e 

interacciones de los agentes. El modelo de conocimiento (EM), que conforman 

este nivel, ayudará a comprender las variedades y patrones organizativos del 

conocimiento de cada tarea. El modelo de comunicación (CM), que simulará 

la comunicación de los distintos agentes que intervienen en las tareas, será el 

último paso. 

Respecto al nivel de artefacto Harncharnchai y Saeheaw (2017) es una etapa 

de diseño de un sistema conectado al modelo conceptual y realizado haciendo 

uso de un lenguaje de codificación específico. Asimismo, incluirá el modelo de 

diseño y los requisitos técnicos que permitan implementar un sistema, como 

la arquitectura y el mecanismo. 
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Figura 4: Modelos de metodología CommonKads  
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III. METODOLOGÍA 

3.1 Tipo y diseño de investigación 

3.1.1 Tipo de investigación: 

Este estudio será de tipo aplicada, el cual la página DuocUC (2023) 

propone que tiene como objetivo utilizar el conocimiento de uno o más 

campos especializados con el fin de implementarlo de manera práctica 

para satisfacer demandas particulares, ofreciendo una solución a 

problemas en el sector social o productivo. Este énfasis está en abordar 

los problemas en un contexto específico. Como indica la página, 

emplearemos el tipo aplicado en este estudio ya que proporcionaremos 

una solución práctica basada en información teórica relacionada con el 

reconocimiento de imágenes. 

Debido a que se cree que el reconocimiento de vehiculares debe ser 

objetiva y que ésta resulta de un proceso lógico, y estará enfocado de 

forma cuantitativa, el cual Artega (2020) menciona que se concentran en 

mediciones precisas y análisis estadístico, matemático o numérico de la 

información recopilada a través de cuestionarios, encuestas y otras 

formas de recopilación de datos, o mediante el empleo de métodos 

informáticos para modificar la información estadística ya existente. Los 

principales objetivos de la investigación cuantitativa son recopilar y 

generalizar datos numéricos entre poblaciones o comprender un hecho 

específico. 

3.1.2 Diseño-de-investigación 

El diseño del presente estudio será pre-experimental, donde Bastis (2022) 

propone que es un diseño de estudio donde se utilizan ciertas 

características experimentales fundamentales, pero otras no. Debido a 

esto, un experimento no es genuinamente experimental. Este tipo de 

diseño a menudo se usa para realizar investigaciones exploratorias a un 

costo razonable para ver si hay suficientes datos para respaldar una 

investigación experimental a gran escala. 
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Figura 5: Diseño Pre-Experimental 

En el cual: 

G: Grupo experimental. 

X: Variable independiente – Algoritmo inteligente. 

O: Evaluación de la clasificación de vehículo y la extracción de caracteres 

de las placas vehiculares luego de la ejecución del algoritmo inteligente. 

3.2 Variable y Operacionalización 

● Variable-Independiente: Algoritmo inteligente 

● Definición-Conceptual: El algoritmo inteligente es una 

herramienta que permite analizar imágenes en tiempo real, 

facilitando el trabajo de los equipos de seguridad a través de alertas 

sobre posibles sucesos peligrosos que requieran alguna 

investigación. 

● Variable Dependiente: Reconocimiento de vehículos y sus matriculas 

● Definición Conceptual:  

o Clasificación de vehículos: La clasificación vehicular es la 

categorización que se realiza según ciertas características, 

como el peso, capacidad, tipo y uso del medio de transporte, 

según el lugar de procedencia. (Tarazona, 2018; Zoilo Ríos, S.A. 

2021). 

o Extracción de caracteres: La extracción de caracteres de una 

imagen se refiere al proceso de identificar y aislar caracteres o 

texto contenido en una imagen digital para su posterior 

procesamiento, análisis o conversión en texto legible por una 

computadora. Esto es comúnmente realizado mediante técnicas 

de reconocimiento óptico de caracteres (OCR, por sus siglas en 

inglés), que utilizan algoritmos y software especializado para 

detectar letras, números y otros caracteres en una imagen y 

convertirlos en texto digital. (Ostrovskij, 2023). 



 

17 
 

● Definición Operacional: Las placas vehiculares se medirán a 

través de la detección de imágenes mediante la precisión, 

sensibilidad, F1 Score y precisión de reconocimiento de caracteres. 

● Dimensiones:  

● Clasificación: Es una herramienta que permite agrupar en 

relación con el modelo del vehículo, el cual se divide en placas 

ordinarias considerados vehículos que circulan por la vía pública 

terrestre y placas especiales, que son aquellos vehículos que 

tienen como finalidad una actividad colectiva como también el 

resguardo de orden público (Asociación Automotriz del Perú, 

2023). 

● Extracción de caracteres: Es una herramienta crucial para la 

transformación digital, ya que automatiza la recopilación y el 

procesamiento de datos, aumentando la precisión y la eficiencia en 

una variedad de aplicaciones. OCR (Reconocimiento Óptico de 

Caracteres, por decirlo en español) es una técnica que funciona 

con esta herramienta para extraer texto de documentos impresos 

o escritos a mano y convertirlo en documentos digitales editables. 

● Indicadores: 

Se realizó una métrica a través del uso de RECALL, el cual Gómes y 

Castrillón (2019) proponen que mide el desempeño de un sistema al 

intentar identificar objetos en función a su propósito. También permite 

calcular de qué manera la relación entre el número de positivos 

correctamente clasificados como positivos (TP), como también la cifra 

final del muestreo positivo (TP), además de la cantidad de objetos de 

la clase detectados que no pertenecen a la clase (FN). 

 

Figura 6: Fórmula de RECALL (Leite et al. 2022) 

Asimismo, se emplea la PRECISIÓN y los autores Gómes y Castrillón 

(2019) explican que, que cuenta la proporción de pronósticos positivos 

que se cumplen. De tal manera que Vakili, Ghamsari, y Razaei (2020) 
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indican que es la más demandada entre el conjunto de métricas 

existentes porque evalúa el desempeño del algoritmo en problemas de 

clasificación y define la relación entre elementos de datos clasificados 

con precisión y verdad. positivos (PT) y falsos positivos (FP), o el 

número de objetos que no se detectaron como objetos. 

 

Figura 7: Fórmula de PRECISIÓN (Leite et al. 2022) 

Finalmente, la métrica F1 SCORE, que según los autores Gómes y 

Castrillón (2019) también se conoce como fórmula de Sorensen-Dice, 

se utiliza para evaluar los sistemas de clasificación, que se clasifican 

en positivos o negativos, y se refiere a una medida armónica. del 

equilibrio entre precisión y sensibilidad. Idealmente, debería 

establecerse en 1. 

 

Figura 8: Fórmula de F1 SCORE (Leite et al. 2022) 

Finalmente, la métrica de precisión del reconocimiento de caracteres 

denota la capacidad del sistema para convertir con precisión caracteres 

impresos o escritos a mano en texto digital. Generalmente expresado 

como porcentaje, significa la proporción de caracteres identificados 

correctamente con respecto al número total de caracteres procesados. 

Una precisión de caracteres alta sugiere que la mayoría, si no todos, 

los caracteres se reconocen con precisión, mientras que una precisión 

baja indica una mayor aparición de errores durante la conversión de 

caracteres (Shim, et al. 2022) 

𝑅𝐴 =
𝑛ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛𝑜𝑐𝑖𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜𝑠 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑐𝑎𝑟𝑎𝑐𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠

𝑛ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑐𝑎𝑟𝑎𝑐𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠 𝑎𝑙𝑓𝑎𝑛𝑢𝑚é𝑟𝑖𝑐𝑜𝑠
∗ 100 

Figura 9: Fórmula de precisión de reconocimiento (Shim et al. 2022) 
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3.3 Población, muestra y unidad de análisis 

Población 

Zamora (2022) define la población como el número total de individuos que 

contribuyen al fenómeno bajo consideración. La población de este estudio 

está formada por 2.500 imágenes de automóviles tomadas por los propios 

investigadores en las calles más transitadas de Lima. Además, se 

aplicaron criterios particulares de inclusión y exclusión a las fotografías 

obtenidas. 

Tabla 1: Población de la investigación 

Población Cantidad 

Fotografías de vehículos 2500 

Fuente: elaboración propia 

 Criterios de inclusión: Se incorporarán imágenes claras con la 

iluminación adecuada. 

 Criterios de exclusión: Las imágenes capturadas en movimiento, muy 

distorsionadas o en condiciones de poca iluminación no son elegibles 

para su inclusión. 

Muestra 

Según Zapata (2020) menciona que el grupo de elementos seleccionados 

para reflejar la población como un todo es lo que se entiende por el 

término "muestra". Como indicamos, esto se está haciendo para facilitar 

la tarea y la gestión de reducción en datos de recursos y una finalización 

más rápida del trabajo. La muestra para este estudio se elegirá de acuerdo 

con los objetivos de la investigación, como se muestra en la Tabla 2. 

Además, el estudio incluyó todas las fotografías de la población. 

Tabla 2: Muestra de investigación 

 Train Valid Test 

Vehículos 80% 10% 10% 

Fuente: elaboración propia 
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Unidad de análisis 

El presente estudio contará con una muestra integrada de 30 fotografías 

de vehículos de distintos ángulos. 

3.4 Técnicas e Instrumentos de recolección de datos 

La página SafetyCulture (2023) menciona que la técnica de la observación 

es simplemente ver los comportamientos o actividades de un sujeto en un 

entorno particular para comprenderlos y documentar lo que se ve es el 

tipo de observación más típico en el contexto de la recopilación de datos 

(pp.5). Como técnica, la observación se emplea en la investigación actual, 

ya que es apropiada para nuestra indagación y también es 

constantemente utilizada para otras investigaciones similares a esta en 

donde trabajan esta temática.  

Además, se usará el instrumento de ficha de observación y según Arias 

(2021) refiere que este instrumento permite ser utilizado en 

investigaciones experimentales y no experimentales para examinar e 

identificar los elementos del elemento evaluado, incluidas sus 

características, funcionamiento y comportamiento (p.55). 

Tabla 3: Técnicas e instrumento para cada indicador 

Indicadores Técnicas Instrumento 

Precisión Observación Ficha de registro 

Recall Observación Ficha de registro 

F1-Score Observación Ficha de registro 

Precisión de 

reconocimiento de 

caracteres 

Observación Ficha de registro 
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3.5 Procedimientos 

 

Figura 10: Flujograma del procedimiento del proyecto 

El procedimiento de la investigación inicia con el desarrollo de la tesis, 

utilizando la ficha de registro para recolectar la data, la ficha de registro 

de observación, además se procederá a recolectar las imágenes 

necesarias para el desarrollo del algoritmo que usará el método YOLO y 

debidamente se realizarán constantes entrenamientos al algoritmo, una 

vez concluido, los entrenamientos se realizarán pruebas de satisfacción 

para conseguir los datos del Post-Test que se requieren para un análisis 

de datos estadístico y asimismo dar las conclusiones y discusiones de los 

resultados obtenidos. 

La técnica CommonKads se utilizará en este estudio como método ya que 

tiene beneficios como una estrategia de desarrollo de modelos que se 

puede ver desde varios ángulos. Es importante porque ofrece un marco 

para la definición de conocimiento que es independiente de la 

implementación. El procedimiento constó de las siguientes fases: 

 Definir el conjunto de imágenes: Se recopilará 2500 imágenes de 

vehículos en este sentido de las clases (taxis, autos privados, bus y 

camión de carga), luego serán clasificadas y etiquetadas con la ayuda 

de la herramienta Roboflow. El conjunto de datos facilita que el 

algoritmo pase por un proceso de entrenamiento, por lo que se realizó 
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la división en dos partes: 80 % para entrenamiento de imágenes, 10% 

para testeo y 10 % para validación. 

● Redimensionado de Imágenes y Limpieza: Las fotos que han sido 

redimensionadas y anotadas se colocarán en Google Colab para el 

entrenamiento de redes neuronales convolucionales e inteligencia 

artificial. Se utilizaron Tensor Flow, Yolo v4 y EasyOCR para completar 

este proceso. En cuanto a la limpieza de imágenes, utilizamos fotos 

de alta calidad que podrían usarse para distinguir las placas de los 

vehículos. 

● Entrenamiento y Validación: Gracias al modelo creado después de 

una capacitación y validación anteriores, se realizaron las pruebas y la 

detección de los indicadores de investigación: Precisión, Puntuación 

F1, Sensibilidad y precisión de reconocimiento de caracteres. Para 

realizar las pruebas se construirá un proyecto utilizando Jupiter 

Notebook, Python 3.10, Yolo V4, las librerías necesarias y las etapas 

ya realizadas. 

● Recolección de imágenes y Detección: Se recopilan imágenes de 

vehículos. Tras la detección de las imágenes posteriormente a la 

recolección de verdaderos positivos (VP), falsos negativos (FN), 

verdaderos negativos (TN) y falsos positivos (FP), podemos realizar 

las métricas indicadas, incluyendo su precisión, sensibilidad, 

puntuación f1 y precisión de reconcomiendo de caracteres para las 

dimensiones de extracción y clasificación.  
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Figura 11: Metodología de construcción 

3.6 Método de análisis de datos 

La investigación se realizó tomando como recurso un software IBM SPSS 

para examinar los datos recopilados en la ficha de registro en relación con 

los indicadores especificados, tales como: Precisión, Puntuación F1 y 

Sensibilidad. Previamente se empleaba la estadística descriptiva. Se 

utilizarán tablas y gráficos para ilustrar los datos finales que se han 

recopilado. 

Con relación a la determinación de la normalidad de la data, se propuso 

el siguiente criterio: 

p < 0.05 se considera que la data no sigue una distribución normal 

p => 0.05 se consideró que la data sigue una distribución normal 
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Hipótesis General: 

Hipótesis Alternativa (Ha): El algoritmo inteligente clasificó los vehículos 

y extrajo los caracteres de sus matrículas 

Hipótesis Nula (H0): El algoritmo inteligente no clasificó los vehículos y 

no extrajo los caracteres de sus matrículas. 

Hipótesis Especifica 1: 

Hipótesis Alternativa (Ha): El algoritmo inteligente logra clasificar los 

vehículos. 

Hipótesis Nula (H0): El algoritmo inteligente no logra clasificar los 

vehículos. 

Hipótesis Especifica 2: 

Hipótesis Alternativa (Ha): El algoritmo inteligente logra detectar las 

placas. 

Hipótesis Nula (H0): El algoritmo inteligente no logra detectar las placas. 

Hipótesis Especifica 3: 

Hipótesis Alternativa (Ha): El algoritmo inteligente logra extraer los 

caracteres de las placas vehiculares. 

Hipótesis Nula (H0): El algoritmo inteligente no logra extraer los 

caracteres de las placas vehiculares. 

3.7 Aspectos éticos 

El crecimiento de este estudio seguirá lineamientos éticos, garantizando 

la validez de los hallazgos y promoviendo en gran medida el avance de la 

presente investigación. Adicionalmente, se tomó en cuenta la precisión de 

la veracidad de la investigación, y se realizó un adecuado uso del manual 

ISO 690 y 690-2 y el artículo 13° de la naturaleza y designación de sus 

miembros según el comité de ética de investigación que forman parte de 

la editorial de la Universidad César Vallejo. Además, el servicio Turniting, 

el cual sirvió de apoyo para la prevención del plagio que es un porcentaje 

mínimo de 20%. 
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IV. RESULTADOS 

Análisis-Descriptivo 

Tabla 4: Cuadro-estadístico-del-indicador-de-precisión 

Estadísticos descriptivos 

 N Mínimo Máximo Media 

Desviación 

estándar 

Varianz

a 

presicion-pre 30 ,00 ,33 ,1700 ,11736 ,014 

presicion-

post 
30 ,00 1,00 ,6233 ,24271 ,059 

Fuente: elaboración-propia 

La tabla 4 ilustra claramente una mejora significativa en la precisión. Antes de 

la prueba, el valor mínimo llego a tener un valor de 0,00 y el valor máximo un 

0,33 (33%), pero luego de las pruebas el valor mínimo no se movió y el valor 

máximo aumento a un 1,00 (100%). Además, la precisión media se situaba en 

0,17 (17%), pero ahora ha aumentado hasta 0,62 (63%) en los resultados 

posteriores a la prueba. Asimismo, se observa que la varianza de la precisión 

tuvo un aumento del 0,14 (14%) al 0,59 (59%) 

Tabla 5. Cuadro-estadístico-del-indicador-de-recall 

Estadísticos descriptivos 

 N Mínimo Máximo Media 

Desviación 

estándar 

Varianz

a 

recall-pre 30 ,00 ,33 ,1897 ,11081 ,012 

recall-post 30 ,17 1,00 ,6467 ,22143 ,049 

Fuente: elaboración propia 

La tabla 5 ilustra claramente una mejora significativa en la precisión. Antes de 

la prueba, el valor mínimo llego a tener un valor de 0,00 y el valor máximo un 

0,33 (33%), pero luego de las pruebas el valor mínimo no se movió y el valor 

máximo aumento a un 1,00 (100%). Además, la precisión media se situaba en 

0,18 (18%), pero ahora ha aumentado hasta 0,64 (64%) en los resultados 

posteriores a la prueba. Asimismo, se observa que la varianza de la precisión 

tuvo un aumento del 0,12 (12%) al 0,49 (49%). 
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Tabla 6. Cuadro-estadístico-del-indicador-de-F1score 

Estadísticos descriptivos 

 N Mínimo Máximo Media 

Desviación 

estándar 

Varianz

a 

f1score-pre 30 ,00 ,33 ,1893 ,12390 ,015 

f1score-post 30 ,00 1,00 ,6023 ,24278 ,059 

Fuente: elaboración propia 

La tabla 6 ilustra claramente una mejora significativa en la puntuación f1. 

Antes de la prueba, el valor mínimo llego a tener un valor de 0,00 y el valor 

máximo un 0,33 (33%), pero luego de las pruebas el valor mínimo no se movió 

y el valor máximo aumento a un 1,00 (100%). Además, la precisión media se 

situaba en 0,19 (19%), pero ahora ha aumentado hasta 0,60 (60%) en los 

resultados posteriores a la prueba. Asimismo, se observa que la varianza de 

la puntuación f1 tuvo un aumento del 0,15 (15%) al 0,59 (59%). 

Tabla 7. Cuadro-estadístico-del-indicador-de-Precisión de reconocimiento de 

caracteres. 

Estadísticos descriptivos 

 N Mínimo Máximo Media 

Desviación 

estándar 

Varianz

a 

reconocmientocara

cteres-pre 
30 ,00 ,80 ,1180 ,20478 ,042 

reconocmientocara

cteres-post 
30 ,33 1,00 ,6137 ,18596 ,035 

Fuente: elaboración propia 

La tabla 7 ilustra claramente una mejora significativa en la precisión. Antes de 

la prueba, el valor mínimo llego a tener un valor de 0,00 y el valor máximo un 

0,80 (80%), pero luego de las pruebas el valor mínimo no se movió y el valor 

máximo aumento a un 1,00 (100%). Además, la precisión media se situaba en 

0,12 (12%), pero ahora ha aumentado hasta 0,61 (61%) en los resultados 

posteriores a la prueba. Asimismo, se observa que la varianza de la precisión 

tuvo un aumento del 0,04 (4%) al 0,03 (3%). 

Indicador 1. PCV: Precisión para la clasificación de vehículos 

La tabla 8 muestra los resultados de las estadísticas descriptivas para PCV. 

Tabla 8. Medidas descriptivas de PCV: Precisión para la clasificación de 

vehículos  
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Estadísticos 

presicion-post   

N Válido 30 

Perdidos 0 

Media ,6233 

Fuente: elaboración propia 

El indicador PCV, que mide la precisión de la clasificación de vehículos, 

mostró una precisión promedio de 0,62 en la prueba posterior, lo que indica 

un nivel promedio de precisión del 62%. 

Indicador 2. RCV: Recall para la clasificación de vehículos 

La tabla 9 muestra los resultados de las estadísticas descriptivas para RCV. 

Tabla 9. Medidas descriptivas de RCV: Recall para la clasificación de 

vehículos  

Estadísticos 

recall-post   

N Válido 30 

Perdidos 0 

Media ,6467 

Fuente: elaboración propia 

El indicador RCV, que mide el recall de la clasificación de vehículos, mostró 

una precisión promedio de 0,64 en la prueba posterior, lo que indica un nivel 

promedio de precisión del 64%. 

Indicador 3. FCV: F1 score para la clasificación de vehículos 

La tabla 10 muestra los resultados de las estadísticas descriptivas para FCV. 

Tabla 10. Medidas descriptivas de FCV: F1score para la clasificación de 

vehículos  

Estadísticos 

f1score-post   

N Válido 30 

Perdidos 0 

Media ,6023 

Fuente: elaboración propia 

El indicador FCV, que mide el F1 score de la clasificación de vehículos, 

mostró una precisión promedio de 0,60 en la prueba posterior, lo que indica 

un nivel promedio de f1 score del 60%. 
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Indicador 4. PRC: Precisión de reconocimiento de caracteres 

La tabla 11 muestra los resultados de las estadísticas descriptivas para FCV. 

Tabla 11. Medidas descriptivas de PRC: Precisión de reconocimiento de 

caracteres de las placas vehiculares 

Estadísticos 

reconocmientocaracteres-

post   

N Válido 30 

Perdidos 0 

Media ,6137 

Fuente: elaboración propia 

El indicador PRC, que mide la precisión del reconocimiento de los caracteres 

de las placas vehiculares, mostró una precisión promedio de 0,61 en la 

prueba posterior, lo que indica un nivel promedio de precisión de 

reconocimiento de caracteres del 61%. 

Para resumir efectivamente los valores de los indicadores antes 

mencionados, la tabla 12 proporciona una representación condensada de los 

indicadores. 

Tabla 12. Resumen de Indicadores 

 
Indicadores 

PCV RCV FCV PRC 

Valor 0,62 0,64 0,60 0,61 

La tabla 12 revela una descripción general completa de todos los indicadores 

aplicados para evaluar las clasificaciones y extracciones dentro de las 

fotografías probados utilizando nuestro algoritmo desarrollado. En particular, 

destaca una impresionante puntuación de Recall promedio del 54%, lo que 

significa el sólido rendimiento del algoritmo, con margen de mejora potencial 

en el futuro. 

Prueba-de-Hipótesis 

Para obtener la distribución de los datos, se ejecutará esta prueba de 

normalidad. Para evaluar la normalidad, se proponen las siguientes teorías. 

Ho = Los datos siguen una distribución normal 

Ha = Los datos no siguen una distribución normal 
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Nivel de significancia: 

Confianza: 95% 

Significancia (ALFA): 5% 

Decisión: 

● Si p <= 0.05, se rechaza la Ho y se acepta la Ha, por lo tanto, se utiliza una 

prueba no paramétrica. 

● Si p > 0.05, se acepta la Ho y se rechaza la Ha, por lo tanto, se utiliza una 

prueba paramétrica 

Tabla 13. Tabla-de-indicadores-de-las-hipótesis-estadísticas 

INDICADOR 1 PCV: Precisión para la clasificación de vehículos 

INDICADOR 2 RCV: Recall para la clasificación de vehículos 

INDICADOR 3 FCV: F1 score para la clasificación de vehículos 

INDICADOR 4 PRC: Precisión de reconocimiento de caracteres  

Tabla 14. Tabla-de-pruebas-de-normalidad-del-indicador-de-precisión 

Pruebas de normalidad 

 

Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk 

Estadístic

o gl Sig. 

Estadístic

o gl Sig. 

presicion-

pre 
,186 30 ,010 ,900 30 ,008 

presicion-

post 
,139 30 ,144 ,961 30 ,331 

a. Corrección de significación de Lilliefors 

Fuente: elaboración propia 
Como se indica en la Tabla 14, el p-valor del indicador de precisión son0,008 

y 0,331, lo que significa valores inferiores a α. Esto sugiere que los datos 

siguen una distribución normal. 

Tabla 15. Tabla-de-pruebas-de-normalidad-del-indicador-de-recall 

Pruebas de normalidad 

 

Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk 

Estadístic

o gl Sig. 

Estadístic

o gl Sig. 

recall-pre ,207 30 ,002 ,854 30 ,001 

recall-

post 
,121 30 ,200* ,952 30 ,194 

a. Corrección de significación de Lilliefors 
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Fuente: elaboración propia 

Como se indica en la Tabla 15, el p-valor del indicador de precisión son 0,001 

y 0,194, lo que significa valor superior a α. Esto sugiere que los datos siguen 

una distribución normal. 

Tabla 16. Tabla-de-pruebas-de-normalidad-del-indicador-de-f1score 

Pruebas de normalidad 

 

Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk 

Estadístic

o gl Sig. 

Estadístic

o gl Sig. 

f1score-pre ,188 30 ,009 ,864 30 ,001 

f1score-

post 
,103 30 ,200* ,972 30 ,602 

a. Corrección de significación de Lilliefors 

Fuente: elaboración propia 

Como se indica en la Tabla 16, el p-valor del indicador de precisión son 0,001 

y 0,602, lo que significa valores inferiores a α. Esto sugiere que los datos 

siguen una distribución normal. 

Tabla 17. Tabla-de-pruebas-de-normalidad-del-indicador-de-Precisión de 

reconocimiento de caracteres 

Pruebas de normalidad 

 

Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk 

Estadístic

o gl Sig. 

Estadístic

o gl Sig. 

reconocmientocaract

eres-pre 
,318 30 ,000 ,639 30 ,000 

reconocmientocaract

eres-post 
,196 30 ,005 ,914 30 ,019 

a. Corrección de significación de Lilliefors 

Fuente: elaboración propia 

Como se indica en la Tabla 17, el p-valor del indicador de precisión son 0,000 

y 0,019, lo que significa valores inferiores a α. Esto sugiere que los datos no 

siguen una distribución normal. 

En resumen, las pruebas de normalización demuestran que 3 de los 

indicadores siguen una distribución normal y 1 de ellos no siguió una 

distribución normal, pero como todos los indicadores nos cumplen con los 
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requerimientos. En consecuencia, utilizaremos la prueba de rangos de 

Wilcoxon para los indicadores de distribución no normal. Esta prueba nos 

permite decidir si rechazar la hipótesis nula y aceptar la hipótesis alternativa 

si el valor p es menor o igual a α (0,05), o aceptar la hipótesis nula si el valor 

p es mayor que α. 

Tabla 18. Tabla-de-rango-de-wilcoxom-del-indicador-de-precisión 

Estadísticos de pruebaa 

 

presicion-

post - 

presicion-

pre 

Z -4,626b 

Sig. asintótica 

(bilateral) 
,000 

a. Prueba de Wilcoxon de los 

rangos con signo 

b. Se basa en rangos negativos. 

Fuente: elaboración propia 

Se evidencia en la Tabla 18, que el valor de p es 0, lo que significa que es 

menor que α (0,05). En consecuencia, esto sugiere que se rechaza la 

hipótesis nula a favor de la hipótesis alternativa. 

Tabla 19. Tabla-de-rango-de-wilcoxom del indicador de recall 

Estadísticos de pruebaa 

 

recall-post - 

recall-pre 

Z -4,627b 

Sig. asintótica 

(bilateral) 
,000 

a. Prueba de Wilcoxon de los 

rangos con signo 

b. Se basa en rangos negativos. 

Fuente: elaboración propia 

Como se señala en la Tabla 19, el valor p es 0,000 lo que significa que es 

menor que α (0,05). En consecuencia, esto sugiere se acepta la hipótesis 

alternativa, rechazando la hipótesis nula. 
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Tabla 20. Tabla-de-rango-de-wilcoxom-del-indicador-de-f1score 

Estadísticos de pruebaa 

 

f1score-post 

- f1score-

pre 

Z -4,639b 

Sig. asintótica 

(bilateral) 
,000 

a. Prueba de Wilcoxon de los 

rangos con signo 

b. Se basa en rangos negativos. 

Fuente: Elaboración propia 

Como se indica en la Tabla 20, el valor p es 0,000, lo que significa que es 

menor que α (0,05). En consecuencia, esto sugiere el rechazo de la hipótesis 

nula a favor de la hipótesis alternativa. 

Tabla 21. Tabla-de-rango-de-wilcoxom-del-indicador-de-precisión de 

reconocimiento de caracteres 

Estadísticos de pruebaa 

 

reconocmie

ntocaractere

s-post - 

reconocmie

ntocaractere

s-pre 

Z -4,791b 

Sig. asintótica 

(bilateral) 
,000 

a. Prueba de Wilcoxon de los 

rangos con signo 

b. Se basa en rangos negativos. 

Fuente: Elaboración propia 

Como se indica en la Tabla 21, el valor p es 0,000, lo que significa que es 

menor que α (0,05). En consecuencia, esto sugiere el rechazo de la hipótesis 

nula a favor de la hipótesis alternativa. 

Al observar las tablas de rangos de Wilcoxon los valores de p para todos los 

indicadores son menores que (0,05). Como resultado, se rechaza la hipótesis 

nula y se acepta la hipótesis alternativa. 
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V. DISCUSIÓN 

El objetivo principal de esta investigación fue desarrollar un algoritmo 

inteligente para clasificar automóviles y extraer caracteres de las matrículas. 

Se reveló que la métrica de Precisión mostró una precisión del 62% al 

clasificar las 30 fotografías de automóviles. Para abordar esto, el estudio tuvo 

como objetivo diseñar un modelo híbrido para la clasificación de vehículos, 

combinando un modelo de selección de características evolutivas con una red 

neuronal convolucional (CNN) previamente entrenada, lograron una notable 

tasa de precisión del 99,7 % en la clasificación de vehículos, Ahmed, et al 

(2023). En comparación, nuestra investigación mostró una discrepancia del 

37,7% con respecto a esta cifra. Además, Lai et al. (2022) obtuvieron una tasa 

de precisión del 92 % en la clasificación de vehículos mediante el uso del 

algoritmo de aprendizaje delta para identificar y clasificar automóviles 

mientras eliminaban sus contrapartes en la sombra. En consecuencia, nuestra 

investigación arrojó un 30% menos de precisión en comparación con el 

estudio inicial. Asimismo, un estudio que utilizó la tecnología YOLOv4 para 

construir un sistema integrado para reconocer varios tipos de vehículos y 

matrículas logró una precisión del 87 % en la categorización de vehículos 

(Kim, et al., 2022). En consecuencia, nuestra investigación demostró una 

discrepancia del 25% en la precisión en comparación con estos otros estudios. 

El indicador de sensibilidad para la clasificación de vehículos fue del 64% 

basándose en 30 imágenes de automóviles. Kim, et al. (2022) emplearon la 

tecnología YOLOv4 para crear un sistema para identificar tipos de vehículos 

y matrículas, logrando una sensibilidad del 94%. En consecuencia, nuestra 

investigación mostró un 30% menos de sensibilidad en comparación con la de 

ellos. Además, Hasan et al. (2021) se propusieron construir un modelo 

utilizando aprendizaje por transferencia y aumento de datos, alcanzando una 

sensibilidad del 98% en la clasificación de vehículos. Por lo tanto, nuestra 

investigación tuvo menos respuesta en aproximadamente un 34% en 

comparación con el trabajo de Hasan et al. 

En la misma línea, nuestra investigación logró un resultado del 60% utilizando 

la puntuación F1 como indicador para la clasificación de vehículos, basándose 

en 30 fotografías de automóviles. Kim, et al (2022) utilizaron la tecnología 
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YOLOv4 y desarrollaron un sistema integral para identificar varios vehículos y 

matrículas, logrando una puntuación de F1score del 90 % en la clasificación 

de vehículos. En consecuencia, nuestro estudio mostró un 30% menor en 

comparación con el de ellos. La investigación de Hasan, et al (2021) 

establecieron un modelo basado en el aprendizaje por transferencia con 

aumento de datos, clasificando con éxito vehículos con una puntuación de F1 

del 98%. Por lo tanto, nuestra investigación demostró una puntuación F1 

inferior al 38% en comparación con estos estudios de referencia. 

Tras una prueba de 30 fotografías de automóviles, se encontró que la 

precisión del reconocimiento de caracteres, más precisa era del 61%. El uso 

del método K-nearest en su sistema de procesamiento de imágenes para la 

identificación y el reconocimiento de matrículas produjo una asombrosa 

precisión de reconocimiento de caracteres del 96% en una investigación 

realizada por Praveen et al. (2020). Como resultado, nuestro análisis reveló 

una precisión de reconocimiento de caracteres un 35% inferior que la de ellos. 

Además, el estudio realizado por Mohammad et al. (2023) dieron a conocer 

un sistema rentable de Internet de las cosas diseñado para estacionamientos 

inteligentes, con una tasa de precisión del 93% en el reconocimiento de 

caracteres. Como resultado, la precisión del reconocimiento de caracteres de 

nuestra investigación fue un 32% menor que la del estudio citado. 
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VI. CONCLUSIONES 

1) En términos de identificación de automóviles y matrículas, el método 

inteligente de clasificación y extracción tuvo una precisión promedio del 

62%, una sensibilidad del 64%, una puntuación F1 del 60% y un 

reconocimiento de caracteres del 61%. 

2) Los resultados de las pruebas indican que el algoritmo detecta automóviles 

de manera eficiente y extrae caracteres de las matrículas. Con base en el 

estudio realizado en el software SPSS utilizando el enfoque de Wilcoxon 

para todos los indicadores, se rechaza la hipótesis nula. 

3) También se muestra que los dos algoritmos se fusionaron sin esfuerzo y 

sin conflictos en sus respectivos porcentajes de medida. Lograron buenos 

resultados a pesar de limitaciones como las diferencias de contraste de la 

imagen, la iluminación, los ángulos de los vehículos en las imágenes y los 

recursos limitados del equipo. 

4) Si bien la investigación produjo resultados alentadores, todavía quedan 

algunas preguntas sin respuesta. Dado que el algoritmo necesita aprender 

cosas nuevas constantemente, un problema importante es recopilar una 

gran cantidad de fotografías para cada clase. Por otro lado, en un entorno 

social, la extracción y categorización de vehículos mejoraría enormemente 

el seguimiento del tráfico y el mantenimiento de registros de peajes, lo que 

aumentaría la eficiencia general. 

5) El estudio indica que la biblioteca más buscada para la extracción de 

caracteres en el motor OCR es EasyOCR. Esta decisión está respaldada 

por su mayor facilidad de uso y eficacia en el reconocimiento de matrículas 

teniendo en cuenta los ángulos y distancias de los automóviles. Además, 

mejora la precisión de la identificación de caracteres en las matrículas de 

automóviles, añadiendo valor. 
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VII. RECOMENDACIONES 

 Se recomienda que futuros intentos de investigación investiguen las 

relaciones con otros factores, especialmente aquellos que puedan ser 

relevantes para los dominios estudiados en este trabajo, como la detección 

de rostros.  

 Además, se pueden obtener conocimientos útiles reproduciendo la técnica 

del algoritmo inteligente para la extracción de caracteres y la categorización 

de vehículos en una gama más amplia de clases y poblaciones. En 

diferentes niveles, como sectores individuales dentro de un distrito, 

instituciones estatales, ciudades o incluso a nivel macro, permitiendo 

comparaciones entre países, esta replicación puede ser muy útil. Estas 

comparaciones a gran escala serían informativas ya que muchos factores 

podrían tener un impacto sustancial en los resultados. 

 Para mejorar la velocidad, eficacia y eficiencia en sus operaciones, también 

se recomienda utilizar algoritmos similares a los sistemas que monitorean 

el tráfico, la delincuencia y el estacionamiento.  

 Se recomienda que las comunidades que deseen poner en práctica estos 

avances realicen una investigación exhaustiva de diversas tecnologías 

para la identificación y categorización de objetos. 

 Finalmente, se recomienda incluir más fotografías en la investigación para 

aumentar la confiabilidad de los resultados y promover tanto la calidad 

como la variedad de los resultados. 
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ANEXOS 

Anexo 1: Matriz de operacionalización de variables  

Tabla 22. Matriz de operacionalización de variable 

Variable Definición Conceptual 
Definición 

Operacional 
Dimensión Indicador Escala 

Reconocimie

nto de 

vehículos y 

sus 

matriculas 

La clasificación vehicular es la 

categorización que se realiza según 

ciertas características (Tarazona, 

2018; Zoilo Ríos, S.A. 2021). La 

extracción de caracteres de una 

imagen se refiere al proceso de 

identificar y aislar caracteres o texto 

contenido en una imagen digital para 

su posterior procesamiento, análisis o 

conversión en texto legible por una 

computadora. (Ostrovskij, 2023). 

El reconocimiento de 

vehículos se medirá a 

través de la detección de 

imágenes mediante la 

precisión, sensibilidad, 

F1 Score y precisión de 

reconocimiento de 

caracteres. 

Extracción Precisión de reconocimiento de 
caracteres 

𝑅𝐴 =
𝑅𝐶

𝑇𝐶
∗ 100 

RC = Reconocimiento de caracteres  
TC =Total de caracteres 

Por 
intervalo: 
(0 – 100 

en%) 

Clasificación Precisión para clasificar los vehículos 

𝑝 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

FP = Falsos Positivos 
TP=Verdadero Positivo 

F1 Score para clasificar los vehículos 

𝑓1 =  2 ∗  
(𝑃𝑅𝐸𝐶𝐼𝑆𝐼𝑂𝑁 ∗  𝑅𝐸𝐶𝐴𝐿𝐿)

𝑃𝑅𝐸𝐶𝐼𝑆𝐼𝑂𝑁 +  𝑅𝐸𝐶𝐴𝐿𝐿
 

R =Recall 
P=Precisión 

Sensibilidad para clasificar los vehículos 

𝑟 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

TP = Verdaderos Positivo 
FN = Falsos Negativos 

 

 

 

 



 

 

Anexo 2: Matriz de consistencia 

Tabla 23: Matriz de consistencia 

Problema 
General 

Objetivo 
General 

Hipótesis 
General 

Variable 
Independiente 

Dimensión Indicadores Fórmula Método  

¿Nuestro 
algoritmo 
inteligente 
podrá 
clasificar los 
vehículos y 
extraer los 
caracteres de 
las placas 
vehiculares? 

Desarrollar un 
algoritmo 
inteligente 
para la 
clasificación 
de vehículos y 
para la 
extracción de 
los caracteres 
de las placas 
vehiculares. 

El algoritmo 
inteligente 
clasifico los 
vehículos y 
extrajo los 
caracteres 
de sus 
matriculas.  
 

Algoritmo 
Inteligente 

   Tipo de 
investigación: 
Aplicada 

Diseño de 
investigación: 
Pre-
Experimental 

Población: 
30 fotografías 
de vehículos. 

Muestra: 
30 fotografías 
de vehículos 

Técnica: 
Observación  

Instrumento: 
Ficha de 
registro 

Problema 
Especifico 

Objetivo 
Especifico 

Hipótesis 
Especifico 

Variable 
Dependiente 

Dimensión Indicadores Fórmula 

PE1 ¿Cómo 
el algoritmo 
inteligente 
clasificará los 
vehículos? 
PE2 ¿Cómo 
el algoritmo 
inteligente 
detectará las 
placas 
vehiculares? 
0E3 ¿Cómo 
el algoritmo 
inteligente 
extraerá los 
caracteres de 
las placas 
vehiculares? 

OE1 
Desarrollar un 
algoritmo 
inteligente que 
clasifique los 
vehículos, 
OE2 
Desarrollar un 
algoritmo 
inteligente que 
detecte las 
placas  
OE3 
Desarrollar un 
algoritmo 
inteligente que 
extraiga los 

HE1 El 
algoritmo 
inteligente 
logra 
clasificar los 
vehículos 
HE2 El 
algoritmo 
inteligente 
logra 
detectar las 
placas  
HE3 El 
algoritmo 
inteligente 
logra extraer 
los 
caracteres 

Reconocimiento 

de vehículos y 

sus matriculas 

 

Extracción Precisión de 
reconocimien
to de 
caracteres 

𝑅𝐴 =
𝑅𝐶

𝑇𝐶
∗ 100 

RC = Reconocimiento de 
caracteres  
TC =Total de caracteres 

Clasificación Precisión 
para clasificar 
los vehículos 

𝑝 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

FP = Falsos Positivos 
TP=Verdadero Positivo 

F1 Score 
para clasificar 
los vehículos 

𝑓1 =  2 ∗  
(𝑃𝑅𝐸𝐶𝐼𝑆𝐼𝑂𝑁 ∗  𝑅𝐸𝐶𝐴𝐿𝐿)

𝑃𝑅𝐸𝐶𝐼𝑆𝐼𝑂𝑁 +  𝑅𝐸𝐶𝐴𝐿𝐿
 

R =Recall 
P=Precisión 

Sensibilidad 
para clasificar 
los vehículos 

 

𝑟 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

TP = Verdaderos Positivo 
FN = Falsos Negativos 



 

 

caracteres de 
las placas. 

de las placas 
vehiculares. 



 

 

Anexo 3: Instrumento de recolección de datos 

Ficha de registro para la determinar la precisión en la clasificación de 
vehículos y extracción de placas 

Autor (es) -Romero Pacheco Jhonatan Jhefersson 
-Outten Campos Eduardo Junior 

Muestra Investigada Fotografías de vehículos 

Método de investigación Pre-Experimental 

Fecha de inicio 25/09/2023 

Fecha de Fin 25/09/2023 

 
Dimensión Indicador Medida Fórmula 

Clasificación Precisión para clasificar los 

vehículos(P) 

Intervalo 𝑝 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

FP = Falsos Positivos 
TP=Verdadero Positivo 

 
Ítem Fecha Imagen TP FP P 

1 25/09/2023 IMG_1237_jpg 1 1 0,50 

2 25/09/2023 IMG_1242_jpg 1 1 0,50 

3 25/09/2023 IMG_1304_jpg 8 3 0,72 

4 25/09/2023 IMG_1305_jpg 2 1 0,66 

5 25/09/2023 IMG_1307_jpg 4 0 1,00 

6 25/09/2023 IMG_1309_jpg 3 1 0,75 

7 25/09/2023 IMG_1310_jpg 3 2 0,60 

8 25/09/2023 IMG_1312_jpg 3 2 0,60 

9 25/09/2023 IMG_1315_jpg 1 2 0,33 

10 25/09/2023 IMG_1321_jpg 2 1 0,66 

11 25/09/2023 IMG_1322_jpg 1 1 0,50 

12 25/09/2023 IMG_1323_jpg 6 1 0,86 

13 25/09/2023 IMG_1326_jpg 5 1 0,83 

14 25/09/2023 IMG_1393_jpg 1 4 0,20 

15 25/09/2023 IMG_1406_jpg 1 1 0,50 

16 25/09/2023 IMG_1412_jpg 1 0 1,00 

17 25/09/2023 IMG_1414_jpg 3 1 0,75 

18 25/09/2023 IMG_1415_jpg 5 1 0,83 

19 25/09/2023 IMG_1474_jpg 2 3 0,40 

20 25/09/2023 IMG_1489_jpg 0 1 0,00 

21 25/09/2023 IMG_1491_jpg 1 3 0,25 

22 25/09/2023 IMG_1492_jpg 2 1 0,66 

23 25/09/2023 IMG_1801_jpg 2 1 0,66 

24 25/09/2023 IMG_1896_jpg 2 0 1,00 

25 25/09/2023 IMG_2502_jpg 2 2 0,50 

26 25/09/2023 IMG_2503_jpg 2 2 0,50 

27 25/09/2023 IMG_2504_jpg 9 1 0,90 

28 25/09/2023 IMG_2507_jpg 15 2 0,88 

29 25/09/2023 IMG_2523_jpg 2 2 0,50 

30 25/09/2023 IMG_2525_jpg 2 1 0,66 
Promedio 0.62 

 

 



 

 

Ficha de registro para la determinar la sensibilidad en la clasificación de 
vehículos y extracción de placas 

Autor (es) -Romero Pacheco Jhonatan Jhefersson 
-Outten Campos Eduardo Junior 

Muestra Investigada Fotografías de vehículos 

Método de investigación Pre-Experimental 

Fecha de inicio 25/09/2023 

Fecha de Fin 25/09/2023 

 

Dimensión Indicador Medida Fórmula 

Detección Sensibilidad para detectar 

los vehículos(R) 

Intervalo 

 
𝑟 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

TP = Verdaderos Positivo 
FN = Falsos Negativos 

 

 

 

Ítem Fecha Imagen TP FN R 

1 25/09/2023 IMG_1237_jpg 1 1 0,50 

2 25/09/2023 IMG_1242_jpg 1 1 0,50 

3 25/09/2023 IMG_1304_jpg 1 5 0,17 

4 25/09/2023 IMG_1305_jpg 2 1 0,67 

5 25/09/2023 IMG_1307_jpg 4 0 1,00 

6 25/09/2023 IMG_1309_jpg 3 1 0,75 

7 25/09/2023 IMG_1310_jpg 3 2 0,60 

8 25/09/2023 IMG_1312_jpg 3 2 0,60 

9 25/09/2023 IMG_1315_jpg 2 1 0,67 

10 25/09/2023 IMG_1321_jpg 2 1 0,67 

11 25/09/2023 IMG_1322_jpg 1 1 0,50 

12 25/09/2023 IMG_1323_jpg 5 2 0,71 

13 25/09/2023 IMG_1326_jpg 5 1 0,83 

14 25/09/2023 IMG_1393_jpg 3 2 0,60 

15 25/09/2023 IMG_1406_jpg 1 1 0,50 

16 25/09/2023 IMG_1412_jpg 1 0 1,00 

17 25/09/2023 IMG_1414_jpg 3 1 0,75 

18 25/09/2023 IMG_1415_jpg 5 2 0,71 

19 25/09/2023 IMG_1474_jpg 2 3 0,40 

20 25/09/2023 IMG_1489_jpg 1 0 1,00 

21 25/09/2023 IMG_1491_jpg 1 3 0,25 

22 25/09/2023 IMG_1492_jpg 2 1 0,66 

23 25/09/2023 IMG_1801_jpg 2 1 0,66 

24 25/09/2023 IMG_1896_jpg 2 0 1,00 

25 25/09/2023 IMG_2502_jpg 1 3 0,25 

26 25/09/2023 IMG_2503_jpg 2 2 0,50 

27 25/09/2023 IMG_2504_jpg 9 1 0,90 

28 25/09/2023 IMG_2507_jpg 15 2 0,88 

29 25/09/2023 IMG_2523_jpg 2 2 0,50 

30 25/09/2023 IMG_2525_jpg 2 1 0,67 

Promedio 0,64 



 

 

Ficha de registro para la determinar la F1-score en la clasificación de 
vehículos y extracción de placas 

Autor (es) -Romero Pacheco Jhonatan Jhefersson 
-Outten Campos Eduardo Junior 

Muestra Investigada Fotografías de vehículos 

Método de investigación Pre-Experimental 

Fecha de inicio 25/09/2023 

Fecha de Fin 25/09/2023 

 

Dimensión Indicador Medida Fórmula 

Clasificación F1 Score para clasificar 

los vehículos(F1) 

Intervalo 𝑓1 =  2 ∗  
(𝑃𝑅𝐸𝐶𝐼𝑆𝐼𝑂𝑁 ∗  𝑅𝐸𝐶𝐴𝐿𝐿)

𝑃𝑅𝐸𝐶𝐼𝑆𝐼𝑂𝑁 +  𝑅𝐸𝐶𝐴𝐿𝐿
 

R =Recall 
P=Precisión 

 

 

 

Ítem Fecha Imagen R P F1 

1 25/09/2023 IMG_1237_jpg 0,50 0,50 0,50 

2 25/09/2023 IMG_1242_jpg 0,50 0,50 0,50 

3 25/09/2023 IMG_1304_jpg 0,17 0,72 0,26 

4 25/09/2023 IMG_1305_jpg 0,67 0,66 0,66 

5 25/09/2023 IMG_1307_jpg 1,00 1,00 1,00 

6 25/09/2023 IMG_1309_jpg 0,75 0,75 0,75 

7 25/09/2023 IMG_1310_jpg 0,60 0,60 0,60 

8 25/09/2023 IMG_1312_jpg 0,60 0,60 0,60 

9 25/09/2023 IMG_1315_jpg 0,67 0,33 0,42 

10 25/09/2023 IMG_1321_jpg 0,67 0,66 0,63 

11 25/09/2023 IMG_1322_jpg 0,50 0,50 0,50 

12 25/09/2023 IMG_1323_jpg 0,71 0,86 0,77 

13 25/09/2023 IMG_1326_jpg 0,83 0,83 0,83 

14 25/09/2023 IMG_1393_jpg 0,60 0,20 0,30 

15 25/09/2023 IMG_1406_jpg 0,50 0,50 0,50 

16 25/09/2023 IMG_1412_jpg 1,00 1,00 1,00 

17 25/09/2023 IMG_1414_jpg 0,75 0,75 0,75 

18 25/09/2023 IMG_1415_jpg 0,71 0,83 0,76 

19 25/09/2023 IMG_1474_jpg 0,40 0,40 0,40 

20 25/09/2023 IMG_1489_jpg 1,00 0,00 0,00 

21 25/09/2023 IMG_1491_jpg 0,25 0,25 0,25 

22 25/09/2023 IMG_1492_jpg 0,66 0,66 0,66 

23 25/09/2023 IMG_1801_jpg 0,66 0,66 0,66 

24 25/09/2023 IMG_1896_jpg 1,00 1,00 1,00 

25 25/09/2023 IMG_2502_jpg 0,25 0,50 0,33 

26 25/09/2023 IMG_2503_jpg 0,50 0,50 0,50 

27 25/09/2023 IMG_2504_jpg 0,90 0,90 0,90 

28 25/09/2023 IMG_2507_jpg 0,88 0,88 0,88 

29 25/09/2023 IMG_2523_jpg 0,50 0,50 0,50 

30 25/09/2023 IMG_2525_jpg 0,67 0,66 0,66 
Promedio 0,60 



 

 

Ficha de registro para la determinar la precisión de reconocimiento de 
caracteres en la clasificación de vehículos y extracción de placas 

Autor (es) -Romero Pacheco Jhonatan Jhefersson 
-Outten Campos Eduardo Junior 

Muestra Investigada Fotografías de vehículos 

Método de investigación Pre-Experimental 

Fecha de inicio 25/09/2023 

Fecha de Fin 25/09/2023 

 
Dimensión Indicador Medida Fórmula 

Extracción Precisión de 
reconocimiento de 
caracteres (CRA) 

Intervalo 𝐶𝑅𝐴 =
𝑅𝐶

𝑇𝐶
∗ 100 

RC = Reconocimiento de 

caracteres  

TC =Total de caracteres 

 

 

 

Ítem Fecha Imagen RC TC CRA 

1 25/09/2023 IMG_1237_jpg 3 6 0,50 

2 25/09/2023 IMG_1237_jpg 5 6 0,83 

3 25/09/2023 IMG_1242_jpg 5 6 0,83 

4 25/09/2023 IMG_1302_jpg 6 6 1,00 

5 25/09/2023 IMG_1307_jpg 4 6 0,66 

6 25/09/2023 IMG_1309_jpg 4 6 0,66 

7 25/09/2023 IMG_1310_jpg 3 6 0,50 

8 25/09/2023 IMG_1323_jpg 4 6 0,66 

9 25/09/2023 IMG_1326_jpg 2 6 0,33 

10 25/09/2023 IMG_1393_jpg 3 6 0,50 

11 25/09/2023 IMG_1414_jpg 4 6 0,66 

12 25/09/2023 IMG_1896_jpg 4 6 0,66 

13 25/09/2023 IMG_2502_jpg 3 6 0,50 

14 25/09/2023 IMG_2502_jpg 3 6 0,50 

15 25/09/2023 IMG_2502_jpg 5 6 0,83 

16 25/09/2023 IMG_2502_jpg 4 6 0,66 

17 25/09/2023 IMG_2502_jpg 3 6 0,50 

18 25/09/2023 IMG_2503_jpg 3 6 0,50 

19 25/09/2023 IMG_2503_jpg 4 6 0,66 

20 25/09/2023 IMG_2503_jpg 5 6 0,83 

21 25/09/2023 IMG_2504_jpg 2 6 0,33 

22 25/09/2023 IMG_2504_jpg 6 6 1,00 

23 25/09/2023 IMG_2507_jpg 5 6 0,83 

24 25/09/2023 IMG_2507_jpg 3 6 0,50 

25 25/09/2023 IMG_2523_jpg 4 6 0,66 

26 25/09/2023 IMG_2523_jpg 3 6 0,50 

27 25/09/2023 IMG_2523_jpg 2 6 0,33 

28 25/09/2023 IMG_2525_jpg 4 6 0,66 

29 25/09/2023 IMG_2525_jpg 2 6 0,33 

30 25/09/2023 IMG_2525_jpg 3 6 0,50 

Promedio 0,61 
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Anexo 5: Datos de las fichas de registro llenados en el SPSS 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Anexo 6: Desarrollo y Prototipo  

Roboflow 

 

Goggle Colab (Mesa de trabajo final) 

 

Goggle Colab (Entrenamiento) 

 



 

 

Arquitectura CNN (Darknet) 

Esta arquitectura es brindada por la herramienta de Yolo 

 

Así mismo la arquitectura la reutilizamos para los entrenamientos 

 

 

 

 

 

 



 

 

Local 

 

Clasificación y Extracción en el sistema 
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