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Resumen

Esta investigacion titulada “Aplicacion de vision artificial para mejorar la
productividad en el &rea de operaciones de una empresa postal, Lima, 2021, tuvo
como objetivo general determinar la influencia de la aplicacién de vision artificial en
la mejora de la productividad en el area de operaciones de la empresa Servicio
Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima 2021, con el fin de dar respuesta al problema
general. La presente investigacion es del tipo aplicada, con nivel explicativo, disefio
pre-experimental y método cuantitativo. La poblacion y la muestra, en este caso es
la misma, que es el total de imagenes ingresadas en 28 dias. La técnica de
recoleccion de datos fue la observacion mediante el uso del instrumento de
recoleccion de datos, la ficha de observacion; esta ficha fue validado por el juicio
de expertos en el tema. El instrumento fue aplicado para comparar la variable
dependiente en el pre-test y el post-test con la finalidad de dar respuesta al objetivo
general. Los resultados en torno a la productividad, se mejoré de 77.3811% a
99.9779%, permitiendo el incremento de 22.5968%. Por este motivo, se concluyd
que la aplicacion de la vision artificial mejora la productividad en el area de

operaciones de una empresa postal.

Palabras clave: vision artificial, productividad, eficiencia, eficacia, reconocimiento

Optico de marcas.
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Abstract

This research entitled "Application of artificial vision to improve productivity in the
operations area of a postal company, Lima, 2021." Its general objective was to
determine the influence of the application of artificial vision in the improvement of
productivity in operations of a company Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima
2021; to answer the general problem. The present investigation is of the applied
type, with an explanatory level, a pre-experimental design, and a quantitative
method. The population and the sample, in this case is the same, which is the total
number of images entered in 28 days. The data collection technique was
observation using the data collection instrument, the observation sheet. This file was
validated by the judgment of experts on the subject. The instrument was applied to
compare the dependent variable in the pre-test and post-test to respond to the
general objective. The results regarding productivity improved from 77.3811% to
99.9779%, allowing an improvement of 22.5968%. For this reason, it was concluded
that the application of artificial vision improves productivity in the operations area of
a postal company.

Keywords: Computer vision, productivity, efficiency, effectiveness, optical mark
recognition.



INTRODUCCION

El sector postal tiene una funcion significativa en el crecimiento socioeconémico
entre los integrantes del foro internacional; aportando asequibilidad, eficiencia y
universalidad en los servicios de comunicacion debido a la reduccion de costos
transaccionales entre los agentes econdémicos, ganando acceso a una vasta red de
comunicacion e infraestructura (Union Postal International, 2020). En este sentido,
el sector postal contribuye al alcance de las metas planteadas por la United Nations
Sustainable Development Goals (SDGs), objetivos que son medidos por cada pais
integrante del UPU (Union Postal Internacional) a través de un macro indicador
llamado internacionalmente como Integrated Index for Postal Development (2IPD).

El 2IPD provee informacién sobre el desarrollo y la realidad postal de mas
de 170 paises por medio de un ranking que se enfoca en el desempefio de los
operadores postales. El ranking consta de cuatro pilares en base al desarrollo
postal de cada pais: fiabilidad, alcance, relevancia y resiliencia; ademas, este
ranking compara y ordena segun el puntaje obtenido en el afio de desempefio se
la siguiente manera: son llamadas campeones postalos los paises que obtuvieron
mas de 60 en el puntaje 2IPD, buenos competidores los paises que obtuvieron un
puntaje entre 40 y 60 de 2IPD y potenciales competidores los paises que obtuvieron
un puntaje entre 15 y 40 de 2IPD (Postal Development Report — UPU 2020).

En cuanto a los resultados del indicador 2IPD sobre Latinoamérica, la Union
Postal Internacional (2020), segun el promedio del indicador en esta region, su
puntaje obtenido se mantiene estable, evidenciado que necesita una fuerte
convergencia para afrontar y superar al promedio mundial; sin embargo, esta region
posee uno de los puntajes mas bajo en el pilar de la relevancia postal. Sobre el
puntaje, el pais con mayor 2IPD es Brasil, que se encuentra en el ranking
internacional 45 gracias a sus esfuerzos constantes para mejorar su desarrollo

postal en el pilar de la fiabilidad.

A nivel nacional, el Pera, segun el UPU mediante su publicacion Postal
Development Report (2020), se encuentra en la posicion 76 del ranking
internacional con un puntaje de 36.61, siendo reconocidos como potenciales

competidores postales. Sobre este puntaje, a diferencia del periodo anterior, el Peru
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aumento6 su desempefio en 10.41 2IPD aun asi siendo afectado por la crisis de la
COVID-19; sin embargo, uno de sus pilares mas débiles es el de la fiabilidad, que
es un reflejo de su desempefio postal en términos de velocidad y su capacidad
predictiva del servicio postal entre los cuales el reporte menciona el servicio de

correspondencia, paqueteria postal y mensajeria de alta prioridad.

En el ambito postal a nivel local, las operaciones requieren de un proceso de
seguimiento después de la entrega de la mensajeria. Esta trazabilidad a nivel
masivo se realiza a través de cargos de servicios impresos Yy llenados por el
empleado postal a la hora que se realiza la entrega. Este cargo, necesariamente
requiere de ser procesado y digitalizado con la finalidad de ser publicado y
almacenado como prueba del servicio realizado. En este proceso, debido al
volumen de entregas, requiere de tecnologia especializada para poder ser
procesado de manera automatica. En este caso especifico, mediante la tecnologia

de vision artificial (Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C, 2021).

Problema general: ¢ Como influye la aplicacién de vision artificial en la mejora
de la productividad en el area de operaciones de una empresa postal, lima 2021?
Problemas especificos: ¢ Como influye la aplicacion de vision artificial en la mejora
de la eficiencia en el area de operaciones de la empresa Servicio Puntual de
Mensajeria S.A.C., Lima 2021? ¢ Como influye la aplicacién de vision artificial en la
mejora de la eficacia en el area de operaciones de la empresa Servicio Puntual de
Mensajeria S.A.C., Lima 20217

Objetivo general: “Determinar la influencia de la aplicacién de vision artificial
en la mejora de la productividad en el area de operaciones de la empresa Servicio
Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima 2021". Objetivos especificos: “Determinar
como influye la aplicacion de vision artificial en la mejora de la eficiencia en el area
de operaciones en la empresa Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima 2021".
“Determinar como influye la aplicacidon de vision artificial en el area de operaciones
en la mejora de la eficacia de la empresa Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C.,
Lima 2021”.

Para la realizacion de la justificacion en una investigacion, se requiere

sustentar el estudio mediante la exposicion critica que le permita al investigador
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responder la pregunta del por qué debe realizarse. Mayormente, a la hora de
realizar una investigacion, se tienen propositos definidos que justifiquen su
realizacion. Ademas de responder la pregunta planteada anteriormente, se debe de
precisar cuales son los beneficios que se tiene de ella. Por esta premisa, el
investigador debe de precisar cuales son las bondades que se obtendra del estudio,
y el resultado comprobara las razones que sustenten o justifiquen su utilidad

(Hernandez, Fernandez y Baptista, 2014, p.40).

De acuerdo con Bernal (2010), “Se considera que una investigacion tiene
justificacion préactica cuando su desarrollo ayuda a resolver un problema o, por lo
menos, propone estrategias que al aplicarse contribuirian a resolverlo”. Esta
investigacion se justifica debido a que permitid resolver problemas de indole
tecnoldgico en la industria postal que tienen relacidon con la productividad de una

empresa postal.

Para Bernal (2010), “En investigacion cientifica, la justificacion metodologica
del estudio se da cuando el proyecto que se va a realizar propone un nuevo método
0 una nueva estrategia para generar conocimiento valido y confiable”. Tomando la
premisa de Bernal, esta investigacion se justifica debido a que define y detalla la
aplicacion de la vision artificial en la industria postal con referencia a las
operaciones en la empresa Servicio Puntual de Mensajeria, generando

instrumentos para evaluar la productividad.

Hipotesis de la investigacion: En la presente investigacion se plantea como
hipétesis general: “La aplicacién de vision artificial mejora la productividad en el
area de operaciones de la empresa Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima
2021”. Hipotesis especificas: “La aplicacion de vision artificial mejora la eficiencia
en el area de operaciones de la empresa Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C.,
Lima 2021”. “La aplicacién de vision artificial mejora la eficacia en el area de

operaciones de la empresa Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima 2021".
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MARCO TEORICO

Se tomo6 como antecedente internacional el articulo de investigacion de Valencia,
Ramirez, Castafieda, Toro (2020), titulado “deteccion de infracciones y matriculas
en motocicletas, mediante vision artificial, aplicado a sistemas Inteligentes de
transporte”. La investigacion tuvo como poblacion a los motociclistas de la ciudad
de Valledupar-Colombia y como muestra a 105 motociclistas en conduccion. La
investigacion tuvo como objetivo el desarrollo de una aplicacién que, empleando
vision artificial, proporcione una herramienta al personal policial de transito y este
les permita detectar tres tipos de infracciones realizadas por los motociclistas;
dentro de los cuales estd el no usar casco, transitar por vias restringidas y
transportar parrillero en lugares prohibidos (dos o mas personas en la misma moto).
Como conclusiones en el trabajo de investigacién, se evidencié una precisién de

87.5% en la deteccion de las infracciones mencionadas.

La investigacion en mencién contribuyd en la deteccion de infracciones y
matriculas en motocicletas, mediante vision artificial, aplicado a sistemas
inteligentes de transporte; tuvo como componentes de contribucién el uso de la
biblioteca OpenCV para el procesamiento de imagenes y el motor de
reconocimiento Optico Tesseract; a partir de estos componentes, las ideas que se
rescataron para la presente investigacion fueron los métodos de procesamiento de
imagenes mediante la biblioteca OpenCV.

En el articulo de investigacién realizado por Palma, Vaca, Torres, Granda y
Ledn (2020), tuvieron como objetivo principal la creacion de un prototipo con el
propésito de cobrar peajes mediante la automatizacion del reconocimiento de
placas vehiculares y, segun el tipo de automavil, se realice el cobro, empleando
bibliotecas de vision artificial en el pais de Ecuador. Los autores, con la intencion
de realizar una simulacion en tiempo real, realizaron una maqueta de una estacion
de peaje a escala que les permitio realizar las pruebas de deteccion. Estas pruebas
se realizaron en una poblacion y muestra de 50 vehiculos a escala, con lo cual
consiguieron como resultado la lectura de 48 placas detectadas, esto equivale
porcentualmente una eficiencia de 96% con respecto a la cantidad total de placas

detectadas empleando métodos de vision artificial.

13



La investigacion en mencion contribuyd conocimientos e informacion sobre
el disefio de un prototipo para realizar el cobro de peajes mediante métodos de
vision artificial; tuvo como componentes de contribucion el uso de la biblioteca
OpenCV para el procesamiento de imégenes, el entorno de desarrollo QT, la
metodologia ICONIX y el uso de algoritmos Haar cascade; a partir de estos
componentes, las ideas que se rescataron para la presente investigacion fueron los

métodos de procesamiento de imagenes mediante la biblioteca OpenCV.

Respecto al articulo de investigacion de los autores Nifio, Castro, Media
(2020), titulado “caracterizacion para la ubicacion en la captura de video aplicado a
técnicas de vision artificial en la deteccion de personas aplicando métodos de
sustracciéon de fondos, detectores en cascada y flujo de 6ptico”. La investigacién
tuvo como objetivo la deteccion de personas teniendo en cuenta el factor de
luminosidad, posicionamiento angular de la cAmara y la altura de esta, generando
informacion con respecto a estos factores y los métodos de vision artificial
empleados en la investigacion. Los autores documentaron resultados en relacion
con los métodos que emplearon, alcanzando un 98.34% de precision o eficacia del
método de vision artificial llamado sustraccion de fondo a una poblacién y muestra
de 60 personas, a una altura de 4 metros y un angulo de inclinacién de la cAmara
de 50°.

La investigacibn en mencion contribuyd conocimiento sobre la
caracterizacion para la ubicacién en la captura de video aplicado a técnicas de
vision artificial en la deteccibn de personas; tuvo como componentes de
contribucion el uso del método de vision artificial de sustraccion de fondo, el uso
del método de detectores de cascada y el método de flujo dptico; a partir de estos
componentes, la idea que se rescat0 para la presente investigacion fue el método

de vision artificial de sustraccion de fondo.

El autor Reategui (2020), en su trabajo de investigacién para obtener el
grado académico de doctor en ingenieria de sistemas, titulado “método alternativo
basado en un sistema inteligente para identificar enfermedades de la piel” tuvo
como objetivo general “generar un método alternativo basado en un sistema
inteligente para identificar enfermedades de la piel en la poblacién de la ciudad de

Iquitos”. La investigacion fue del tipo aplicada, nivel explicativo y disefio pre
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experimental. Tuvo como poblacién a las personas de la ciudad de Iquitos y como
muestra a 20 pacientes en especifico. El autor documenté como resultado la
eficacia en relacion con la especificidad del 93% de deteccion o identificacion
efectiva de las enfermedades de la piel empleando diversos métodos de vision

artificial y sistemas inteligentes.

La investigacion en mencion contribuy6 con conocimientos sobre un método
alternativo basado en un sistema inteligente para identificar enfermedades de la
piel; tuvo como componentes de contribucion el uso de algoritmos de redes
neuronales convolucionales, la utilizacibn de un sistema de vision artificiar y
diversas técnicas de procesamiento de imagenes; a partir de estos componentes,
la idea que se rescatd para la presente investigacion fueron las técnicas de

procesamiento de imagenes por vision artificial.

En el trabajo de investigacion del autor Mamani (2020) para obtener el grado
académico de doctor en ingenieria de sistemas, titulado “aplicacion de la vision
artificial para la evaluacion fisica del ojo de truchas en Puno” tuvo como objetivo
general “determinar que la aplicacion de vision artificial contribuye en la evaluacion
fisica del ojo de truchas para determinar frescura del pez”. Esta investigacién fue
del tipo aplicada, nivel correlacional y disefio pre-experimental. Tuvo como
poblacidn las truchas del lago Titicaca de la region de Puno y como muestra empled
10 truchas debido a que el tipo de muestreo es no probabilistico. El autor
document6 como resultado la eficacia en relacion con la deteccién del ojo de trucha
del 90% de deteccion o identificacion efectiva empleando métodos de vision

artificial.

La investigacion en mencion contribuyd conocimiento sobre la aplicacion de
vision artificial para la evaluacion fisica del ojo de truchas en Puno; tuvo como
componentes de contribucién el uso del método de vision artificial de segmentacion
Canny y el uso de aprendizaje automatico o Machine Learning; a partir de estos
componentes, la idea que se rescat0 para la presente investigacion fue el método

de vision artificial de segmentacion Canny.

El investigador Apaza (2019), en su articulo de investigacion definido como

la clasificacion por vision artificial de la contaminacion visual y sus implicancias en
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la salud, menciona como objetivo principal “determinar la clasificacion preliminar de
la contaminacion visual y sus implicancias en la salud en la ciudad de Juliaca
empleando tecnologias y técnicas de visual artificial”. En cuanto al entorno de la
investigacion, esta se realizd en una de las calles con mayor concurrencia en la
ciudad de Juliaca. El trabajo tuvo un enfoque cuantitativo y fue del tipo descriptivo,
con un disefio de investigacion no experimental y transversal. Como herramienta
de recoleccidon de datos se empleo la encuesta a 300 personas. El investigador
concluy6 que el 80% de sus pobladores tienen un malestar relacionado con los
dolores de cabeza, un 35% de irritabilidad y un 86% distracciébn por paneles
publicitarios. Estos datos fueron recolectados mediante el uso de la vision artificial

en relacion con las encuestas realizadas.

La investigacién en mencion contribuyé conocimiento sobre la clasificacion
por vision artificial de la contaminacién visual y sus implicancias en la salud; tuvo
como componentes de contribucién el uso de diversos métodos de vision artificial
aplicado a imagenes de alta complejidad y el uso de aprendizaje profundo o Deep
Learning; a partir de estos componentes, la idea que se rescatd para la presente
investigacion fueron los conocimiento y detalles de los métodos de vision artificial

aplicados en imagenes de alta complejidad.

El articulo de investigacion de los autores Sucari, Aroquipa, Quispe, Sucari,
Quina, Huanca (2020), titulado “visién artificial en reconocimiento de patrones para
clasificacion de frutas en agronegocios” tuvo como objetivo “determinar la
efectividad de aplicar vision artificial en reconocimiento de patrones para la
clasificacion de frutas en los agronegocios”. La investigacion tuvo como poblacion
6 variedades de frutas (palta, tuna, pera, mango, naranja y granadilla) de la
provincia de Huanta-Ayacucho y como muestra 20 frutas. Los autores
documentaron sus resultados con relacion a la eficacia de deteccion de frutas de
93.33% empleando métodos de visién artificial; concluyendo de esta manera que
la aplicacién de la visién artificial aporta de una manera efectiva a la deteccién y

clasificacion de la poblacion.

La investigacién en mencién contribuyé conocimientos sobre la efectividad
de aplicar vision artificial en reconocimiento de patrones para la clasificacion de

frutas en los agronegocios; tuvo como componentes de contribucion el uso de
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meétodos de vision artificial de binarizacion de imagenes y el andlisis de canales
RGB Y HSV; a partir de estos componentes, la idea que se rescato para la presente

investigacion fue el método de binarizacién de iméagenes.

El articulo de investigacion de los autores Rosas, Solis, Cerna (2019),
titulado “sistema eficiente y de bajo costo para la seleccion de granos de café” tuvo
como objetivo general “establecer una propuesta de bajo costo para la seleccién de
granos de café con respecto al color y tamafio mediante vision artificial (V.A.)". La
poblacién y muestra fue de 50kg de granos de café de la region de Truijillo, tomando
aleatoriamente granos cada 3 segundos. Los autores documentaron resultados en
relacion con los métodos que emplearon, alcanzando un 200% de eficiencia con
respecto a la seleccion de granos de café en contraste con el método tradicional o

manual que usualmente se emplea para la seleccion.

La investigacion en mencion contribuyé conocimiento en relacion con
establecer una propuesta de bajo costo para la seleccién de granos de café con
respecto al color y tamafio mediante vision atrtificial (V.A.); tuvo como componentes
de contribucion el uso del método de vision artificial de segmentacién binaria Otsu
de imagenes y el analisis de colores HSV; a partir de estos componentes, la idea
que se rescatd para la presente investigacion fue la del método de vision artificial

de segmentacion binaria Otsu.

Sullca, Molina, Rodriguez, Fernandez (2018), en su articulo de investigacion
referida a la deteccién de enfermedades y plagas en las hojas de arandanos
utilizando técnicas de vision artificial, definieron como uno de sus obijetivos la
deteccion de enfermedades que abordan a la planta de arandano en base a
cualquier imagen que un usuario capture a través del sistema presentado. La
propuesta de los investigadores involucra el reconocimiento de enfermedades y
plagas utilizando una imagen de las hojas de las plantas de arandanos, empleando
diversos métodos en donde la vision artificial es empleada para abordar el objetivo.
La investigacion concluye que el modelo desarrollado en el trabajo tiene una
capacidad de prediccion representativa con una eficacia de 85.6% con respecto a
la precisiéon de la deteccién; sin embargo, detallan que cuando el gamma es muy
pequefio, el modelo realizado es en su mayoria limitado debido a que no se puede

tomar con exactitud la complejidad de los datos.
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La investigacion en mencion contribuyé conocimientos en relacién con la
deteccion de enfermedades y plagas en las hojas de arandanos utilizando técnicas
de vision atrtificial; tuvo como componentes de contribucién el uso del método de
vision artificial de reduccién de ruido y realce de detalles, clasificacion por redes
neuronales, SVM y random forest; a partir de estos componentes, la idea que se
rescaté para la presente investigacion fue el método de vision artificial de reduccion

de ruido y realce de detalles.

En el articulo de investigacion realizado por Patricio, Rieder (2018), tuvieron
como objetivo principal identificar la aplicabilidad de la vision por computadora en
la agricultura de precision para la produccion de cinco granos méas producidos en
el mundo: maiz, arroz, trigo, soja y cebada mediante la recopilacién de 25 articulos
seleccionados de los ultimos 5 afios que tratan sobre la seleccion, los métodos de
vision artificial empleados, la identificacion de enfermedades y la calidad de los
granos. Los autores concluyen que la vision artificial actualmente es ampliamente
utilizada en diferentes areas del sector agricola dentro de sistemas de clasificacion
de naranja, papaya, almendra, papa, limén, trigo, maiz, arroz y soja. Esta
clasificacion mediante vision artificial, segun los autores, arrojan resultados
descriptivos precisos permitiendo la automatizacion de tareas laboriosas de forma

no intrusiva o destructiva.

La investigacion en mencién contribuyé conocimiento sobre la aplicabilidad
de la vision por computadora en la agricultura de precision para la produccién de
cinco granos mas producidos en el mundo: maiz, arroz, trigo, soja y cebada
mediante la recopilacién de 25 articulos seleccionados de los ultimos 5 afios que
tratan sobre la seleccion; tuvo como componentes de contribucién el uso de
numerosos meétodos de vision artificial tales como clasificacion de bordes,
coherencia de vectores de colores, histograma de gradientes, imagenes
hiperespectrales y localizacion de patrones binarios; a partir de estos componentes,
las ideas que se rescataron para la presente investigacion fueron los métodos de

localizacion de patrones binarios y clasificacion de bordes.

El autor Valderrama (2017), en su trabajo de investigacién para obtener el
grado académico de magister con énfasis en informatica, titulado “clasificacion de

objetos usando aprendizaje profundo implementando un sistema embebido®, cuyo
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(objetivo general fue “clasificar objetos usando aprendizaje profundo haciendo uso
de un dispositivo embebido con el propdsito de comprar marcos de trabajo para el
aprendizaje profundo®. La investigacion fue del tipo aplicada, nivel relacional y
disefio experimental. Tuvo como poblacion y muestra el conjunto de datos e
imagenes CIFAR-10. El autor documentd como resultado la eficacia en relacion con
la precision de identificacion de los objetos del conjunto de datos e imagenes

CIFAR-10 de 87% empleando el entorno de trabajo de aprendizaje profundo Caffe.

La investigacion en mencion contribuyé conocimiento sobre la clasificacion
de objetos usando aprendizaje profundo implementando un sistema embebido; tuvo
como componentes de contribucion el uso del entorno de trabajo de aprendizaje
profundo Caffe, el sistema de aprendizaje automatico TensorFlow y diversos
meétodos de clasificacion de imagenes en sistema embebidos; a partir de estos
componentes, la idea que se rescatd para la presente investigacion fueron los

métodos de clasificacién de imagenes en sistemas embebidos.

Tal y como se han mencionado en los antecedentes donde predominé la
utilizacién e importancia de diversas técnicas de vision artificial, esta investigacion
tiene como bases tedricas los conceptos de vision artificial y productividad. Ambos
conceptos estan involucrados en la problemética de la investigacion ya que se va
a aplicar la vision artificial (variable independiente) con la finalidad de mejorar la
productividad (variable dependiente) en el area de operaciones de una empresa
postal. En este sentido, tanto la variable dependiente como la variable
independiente seran definidos y se explicara las caracteristicas que poseen y sus

ventajas e importancia a continuacion:

La vision artificial es una disciplina o campo de investigacion que abarca
todos los procedimientos y elementos que permiten que una maquina u ordenador
tenga la capacidad de imitar artificialmente la visibn humana, o mejorarla. Esto
quiere decir que es la capacidad de comprension de imagenes o secuencia de
imagenes con la finalidad de darle una estructura digital y poder virtualizar todas
aguellas propiedades bidimensionales o tridimensionales del mundo real en un
ordenador para que sean procesadas mediante algoritmos computacionales. Las
caracteristicas que posee estan orientadas a distintos leguajes de programacion

que facilitan la utilizacion de estas herramientas, esto quiere decir que es flexible y
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adaptable; ademas, es considerado un campo de investigacion activo que
constantemente va mejorando y descubriendo nuevos métodos en distintos
campos de aplicacion, personal, militar y profesional (Gonzéles, Martinez, Pernia,
Alba, Ordieres, Castejon, Vergara, 2006, p. 11).

Debido a estas caracteristicas, esta disciplina tiene diversas ventajas que
son empleadas en tareas especificas y de alto grado de complejidad para un ser
humano. Una de sus principales ventajas es la utilizacion y manipulacion de un
conjunto de métodos para mejorar las imagenes segun un fin determinado. En este
sentido, la vision artificial permite el procesamiento de estas imagenes solamente
limitado a la velocidad de procesamiento en el ordenador en donde se ejecuten los
algoritmos, abarcando masivas cantidades de imagenes (Pérez, 2006, p. 2).

La importancia de la visién artificial yace en la necesidad del procesamiento
de imagenes mediante diversos métodos. Estos métodos son algoritmos que
procesan imagenes y se encuentran empaqguetados en librerias de vision artificial.
Por eso se menciona que una de las principales ramas de la vision artificial es la de
simplificar la tarea de interpretacion de imagenes mediante la eliminacion del ruido,
deteccion de patrones o rostros, mejoramiento de iluminacion, enfoque y
eliminacion de fondos, etc. (Gonzales, Martinez, Pernia, Alba, Ordieres, Castejon,
Vergara, 2006, p. 12).

El principal objetivo de la vision artificial es elegir acciones relevantes sobre
objetos reales y secuencias digitales basadas en imagenes. Para este fin, para la
toma de decisiones en base a los objetos de la vida real, se requiere construir una
descripcion numérica o modelado desde una imagen y es por este motivo, algunos
expertos definen el objetivo de la vision artificial como la construccion de

descripciones de escenas a partir de imagenes (Shapiro, Stockman, 2000, p. 13).

El enfoque que se aplico de la vision artificial es el reconocimiento de
patrones o reconocimiento optico de marcas que se entiende como un software
especifico con una serie de algoritmos que permite detectar numéricamente marcas
en relacibn con texto, imagenes o respuestas en formularios, examenes,
manuscritos, etc. para un fin especifico. Esta tecnologia es usualmente aplicada en

la correccion de examenes, sorteos, cuestionarios, etc., permitiendo el
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procesamiento de los datos marcados de una forma automatica, precisa, rapida y
masiva; sin embargo, para la aplicacion de este proceso se requiere que las marcas
a detectar estén digitalizadas o capturadas de manera precisa y legible para una
correcta lectura o deteccion (Folgado, Valverde, Ormefio, Garcia de la Cruz,
Carvajal, 2016, p. 77).

Desde un punto de vista general y enfocando el sustento teérico de la vision
artificial a la productividad en el area de produccion de una empresa postal, se
define las siguientes dimensiones: Procesamiento de imagenes (escala: razén);
esta variable independiente es un método de procesamiento computarizado y esta
conformada por una larga y variada serie de operaciones realizadas en las
imagenes. Estas operaciones puedes ser categorizadas dependiendo del nivel,
estructura y propoésito. Algunas operaciones tienen como propdsito mejorar
anicamente imagenes para el consumo humano, mientras que otras operaciones
tienen el propoésito de extraer informacion para el procesamiento automatico
posterior (Shapiro, Stockman, 2000, p. 23).

np =12 100w
T U

Dénde:
IIP: indice de imagenes procesadas
TIP: Total de imagenes procesadas.

TIl: Total de imagenes ingresadas

La precision de imagenes (escala: razén); en un modelo especifico
ejemplificado, la precision del sistema de recuperacion de documentos es la
cantidad de documentos requeridos recuperados dividido entre el nUmero total de
documentos recuperados, sumado las falsas alarmas (Shapiro, Stockman, 2000, p.
113).

p=PGC  oon
~Trip N

Donde:
PIP: Precision de imagenes procesadas
TIPGC: Total de imagenes procesadas con gestion correcta

TIP: Total de imagenes procesadas
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La productividad, desde un punto de vista general, se entiende como la
existente vinculacion del valor de una determinada produccion obtenida o servicio
realizado, con respecto a los recursos empleados o medios para obtenerlos.
También puede definirse a la productividad como el uso eficiente de los recursos
disponibles, tales como capital, tierra, materiales, informacion, etc. para la
generacion de un producto especifico o un servicio solicitado (Prokopenko, 1989,
p. 3). También es entendida como el vinculo que existe entre la produccion
adquirida y aquellos recursos empleados. Por esto, se precisa también como la
optimizacién y eficiencia de los recursos que son empleados o interactian en el

proceso de fabricacién de un producto o un servicio (Prokopenko, 1989, p.3).

Dentro de las principales caracteristicas de la productividad encontramos el
manejo del tiempo y la planificacion. El tiempo es uno de los recursos mas
importantes que el ser humano no puede manipular o controlar, pero con una
planificacion correcta para un fin especifico, el tiempo se convierte en un medio
predecible para la obtencion de un bien, recurso o servicio. Este recurso es definido
como la eficiencia y se emplea para comparar cantidades a través del tiempo en un
proceso especifico; dentro de esta definicion también se aplican criterios de

priorizacién, planificacion, disciplina y sentido critico (Carro, Gonzales, 2007, p. 10).

La importancia de la productividad radica en una serie de ventajas que la
mayoria de las empresas buscan y perfilan de acuerdo con el producto o servicio
ofrecido. Una de las principales ventajas es el incremento de las utilidades
percibidas por el mejoramiento de la productividad. Esto permite que la empresa o
servicio mejore competitivamente mejorando no solo en la produccién, sino también
en la satisfaccion del cliente por medio de un producto o servicio completo y recibido
a tiempo. Estos dos conceptos son conocidos como indicadores econémicos que
predominan en el analisis y el seguimiento del esfuerzo del trabajo (Gutierrez, 2010,
p. 16).

El enfoque en torno a la productividad empleado en la presente
investigacion, son referentes a la eficiencia y eficacia. En cuanto la eficiencia, de
acuerdo con Diaz (2012, p.15), menciona que “es una medida que sirve para
comparar la cantidad de recursos usados en la produccidén sin desperdicios o

deficiencias y la cantidad de recursos utilizados (reales) en su totalidad”. Al
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respecto, la eficiencia en esta investigacion es interpretada como la relacion entre

el total de las imagenes procesadas con respecto a las imagenes ingresadas:

TIP
ficiencia = T orRNADA * 100%

Donde:
TIP: Total de imagenes procesadas.

TII: Total de imagenes ingresadas

Con respecto a la eficacia, de acuerdo con Diaz (2012, p.15), menciona que
“‘es la capacidad de cumplir un objetivo o meta establecida en un lapso
determinado”. Al respecto, la eficacia en esta investigacion es interpretada como la
relacion entre el total de las imagenes con gestion correcta con respecto a las

imagenes ingresadas.

PGC

0
T 100%

Eficacia =

Dénde:
TIPGC: Total de imagenes procesadas con gestion correcta

TIl: Total de imagenes ingresadas

En este trabajo de investigacion se utilizaron términos que a continuacién seran

definidos:

OMR, son las siglas de optical mark recognition segun su definiciébn en
inglés, que significa reconocimiento Optico de marcas y se emplea en un software
que sirve para la deteccién de marcas fisicas o digitales realizadas por un operador
con el fin de obtener los datos que estos significan (Vamvakas, Gatos,

Stamatopoulos, Perantonis, 2008, p. 25);

OCR, son las siglas de optical character recognition segun su definicién en
inglés, significa reconocimiento éptico de caracteres y se emplea en un software
que sirve para la deteccion de texto escritas fisica o digitalmente realizadas por un
operador con el fin de obtener los textos o datos que signifiquen (Schantz, 1982, p.
12);

Python: es un lenguaje de programacion que tiene como principales pilares
la calidad de software (legibilidad y coherencia) con la finalidad que sea reutilizable

y mantenible, la productividad debido a que el cédigo escrito en este lenguaje se
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ejecuta inmediatamente sin necesidad de otras herramientas y la portabilidad
porque la mayoria de los programas en Python pueden ser ejecutadas en varias

plataformas y sistemas operativos (Guttag, 2016, p. 10);

Inteligencia artificial: capacidad que tienen artificios propiamente artificiales
(como por ejemplo una computadora) de ejecutar actividades propias de la
inteligencia humana. Estas actividades mayormente involucran las capacidades de
calculo y la capacidad de memorizacién de datos; sin embargo, también se incluyen
las capacidades de aprendizaje y la creatividad (Ascolano, Alfonso, Colomina,
Lozano, 2003, p. 3);

Machine Learning: es el conjunto de técnicas por donde un algoritmo
especifico tiene la capacidad de cambiar su propio comportamiento tomando como
base los datos obtenidos o las correcciones en un ambiente de aprendizaje semi
supervisado o completamente supervisado (Russell, 2018, p. 17);

Aprendizaje supervisado: es un tipo de Machine Learning en donde emplean
una cantidad de datos etiquetados o datos con una solucién conocida con respecto
al problema planteado, con la finalidad de procesarlos y aprender de ellos; este
proceso es llamado también como entrenamiento. Una vez culminado el
entrenamiento, el algoritmo es capaz de dar solucién al problema cuando se

presenta un dato no etiquetado (Russell, 2018, p. 35);

Aprendizaje no supervisado: es un tipo de Machine Learning que se emplea
para la agrupaciéon de datos, la deteccién de diferencia entre datos, comparacion
de datos, etc.; estos algoritmos utilizan la informacibn que recolectan
automaticamente para procesarlos y dependiendo de los datos y el algoritmo del
problema, arrojan resultados sin la necesidad de la supervisibn humana (Russell,
2018, p. 45);

Aprendizaje semi-supervisado: este tipo de Machine Learning se utiliza
cuando se tiene pocos datos etiguetados y se dispone, a su vez, de datos no
etiquetados con la finalidad de utilizar ambos tipos de aprendizaje en sinergia y
resolver el problema planteado mediante el algoritmo de aprendizaje (Russell,
2018, p. 49);
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Aprendizaje por refuerzo: es un tipo de Machine Learning donde el
aprendizaje esta basado en prueba y error. El algoritmo consta de una légica de
recompensas cuando el resultado es el correcto, de esta manera, las decisiones
tomadas en esa linea de aprendizaje son empleado por el algoritmo con mayor
frecuencia, que con los obtenidos en resultados incorrectos. Dentro de este tipo de
aprendizaje existen una serie de algoritmos conocidos tales como el de regresion
lineal, regresion logistica, métodos bayesianos, arboles de decision dentro el cual
se encuentra el algoritmo de random forest, KNN o segln sus siglas en inglés K
nearest neighbourds, support vector machine, gradient boosting y las redes

neuronales (Russell, 2018, p. 65);

Redes neuronales: es la técnica de aprendizaje normalmente por refuerzo
gue emplea pequeiias funciones matematicas llamadas neuronas y ordenadas en
niveles de capas, en donde como un conjunto estas neuronas comparten resultados
e informacion funcionando como una red, procesando asi los datos del problema
mediante esta red con la finalidad de producir un resultado al problema propuesto.
Cuando la red es muy grande y posee muchas capas, este tipo de red neuronal es

llamada red profunda (Jones, 2019, p. 8);

OpenCV: es una biblioteca o conjunto de implementaciones con
funcionalidad comprobada vy lista para ser usada de cédigo abierto programado en
el lenguaje C++ inicialmente por Intel Corporation. Sus siglas significan Open
Computer Vision y es ampliamente usado en aplicaciones de vision artificial,

Machine Learning y procesamiento de imagenes (Fernandez, 2019. p. 2);

Tesseract: en un software de codigo abierto desarrollado inicialmente por
Hewlett-Packard, y posteriormente financiado y desarrollado por Google; este
software fue programado en C++y C y es empleado para el reconocimiento optico

de caracteres.

TensorFlow: es una biblioteca o conjunto de implementaciones con
funcionalidad comprobada vy lista para ser usada de cédigo abierto programado en
el lenguaje de programaciéon C++y Python desarrollado por Google Brain Team; es

empleado para realizar aprendizaje automatico (Bhanu, 2021, p. 33).

25



METODOLOGIA
3.1 Tipo y disefio de investigacion

Sobre los tipos de investigacion, cuando se intenta dar solucién a un problema
especifico de forma cientifica, se sugiere manejar el conocimiento entorno a los
tipos de investigacion posibles a trabajar con el fin de evitar errores cuando se
requiere seleccionar el método correcto para el procedimiento especifico. Esto
quiere decir, que se debe de conocer la naturaleza de los tipos de investigacion ya
gue dificilmente son puros; en otras palabras, usualmente se combinan entre si con
una relacién sistemética cuando se realiza la investigacion. Sobre los tipos,
tradicionalmente se presenta tres tipos de investigacién: aplicada, descriptiva y
experimental. Sobre la investigacién aplicada, se sugiere utilizar el conocimiento
previo de los temas que abordar el problema en particular para aplicarlo en un

problema especifico y satisfacer una necesidad (Tamayo, 2003. p.43).

La presente investigacion ha sido disefiada como aplicada porque se utilizara
el conocimiento actual de la visién artificial con el fin de dar solucién a las causas
identificadas que repercuten en la baja productividad; de esta manera verificar la
hip6tesis que favorecen a la productividad de la empresa.

En cuanto al nivel o alcance de la investigacion, se puede inferir que parten
de la revision de la literatura y que depende de la perspectiva que se ha enfocado
en el estudio. Esto hace que exista una dependencia de los objetivos disefiados
con relaciébn a los agentes. De acuerdo con el nivel que puede tener una
investigacion pueden ser usualmente: exploratorios, correlacionales, descriptivos y
explicativos. Sobre el nivel explicativo, estan orientados a contestar los origines de
los eventos relacionados al problema especifico. De esta manera, en este nivel se
central en explicar las razones que ocurre en un fendbmeno mediante un entorno

determinado en relacion con las variables (Sampieri, 2014. p.95).

Esta investigacién tiene un nivel explicativo debido a la conexién que existe
entre las variables expuestas: variable independiente, vision artificial y variable
dependiente, la productividad; que busca estudiar las causantes del problema
enfocado a la mejora de la variable dependiente.

26



El disefio de una investigacion es el plan o mejor llamado estrategia que
surge de la investigacion con el fin de conseguir informacién que busca dar
respuesta el planteamiento del problema. Esta estrategia se debe de elegir
convenientemente y aplicarlo segun el contexto de la materia de estudio. En los
disefios de investigacion cuasiexperimental configuran, por lo menos, una variable
independiente con la finalidad se registrar y observar el efecto en una o mas
variables dependientes. Principalmente la diferencia entre un disefio cuasi
experimental con uno puro es el grado de certeza o seguridad sobre la igualdad

inicial del grupo elegido (Hernandez-Sampieri, 2014. p.151).

El disefio de esta investigacion es cuasi experimental debido a que se ha
manipulado la variable definida como independiente (vision artificial) en un grupo
especifico, con la finalidad de observar el efecto en la variable dependiente

(productividad).
En resumen, se define a continuacion el detalle:

e Por la finalidad: Aplicada
e Por el enfoque: Cuantitativo
e Por el nivel: Explicativo

e Por el disefio: Cuasi experimental

3.2 Variables y operacionalizacion

Sobre los tipos de variables, cuando existe el concepto de hipotesis causales
(relacion entre efecto y causa), se cuenta con tres tipos de variables. Por ejemplo,
la variable independiente se define como a todos los aspectos, hechos, rasgos,
situaciones, que son considerados con la causa de un efecto. Permitiendo la

relacion entre las variables involucradas (Bernal, 2010, p.139).

En el presente trabajo, la variable independiente es la vision artificial, que es
definida dentro de las ciencias de la computacion como un campo activo de
investigacion. La vision artificial emplea diversos métodos digitales con la finalidad
de recolectar, tratar, examinar y entender una sucesion de imagenes tomadas de
la vida real; de esta manera, realizar e interpretar datos numeéricos que son

involucrados una serie de algoritmos computacionales con un fin determinado.
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Estos algoritmos son disefiados en base al problema y se encargan de interpretar

los datos adquiridos mediante ordenadores (Fei-Fei, 2016, p.1-2).

Esta variable tiene como utilidad operativa determinar cada actividad dentro
de un trabajo especifico; detallando la forma y el tiempo empleado de cada
actividad con la finalidad de simplificar y estandarizar los procedimientos
involucrados. En cuanto a la dimension de las variables, estos estan relacionados
con los objetivos determinados en la investigacion. Para determinar las
dimensiones de la variable independiente es necesario desagregar la variable en

dimensiones que estén enfocados al problema (Bernal, 2010, p.141).

Sobre la productividad y su definicién operacional sobre la problematica; es
entendida como la relacion que puede tener con los resultados adquiridos y el
tiempo que se necesitd para conseguirlo. Esta relacion es considerada una medida
universal debido a que el ser humano aun no evidencia un control sobre este factor.
Por ende, cuanto menor tiempo se necesite para lograr algo, mas productivo es el

sistema.

La variable dependiente es la productividad. En esta investigacién esta
variable tiene dos dimensiones con escala de Razén. Una es la eficiencia, que es
la forma 6ptima de utilizacion de alguien o algo para obtener un efecto, producto,

servicio, etc., determinado (Garcia, 2005, p.19).

TIP
Eficiencia — 1009
ficiencia —TIIx]ORNADA x 100%

Donde:
TIP: Total de imagenes procesadas.

TII: Total de imagenes ingresadas

Como segunda dimension se tiene a la eficiencia, que es la capacidad de concluir
un servicio, producto, etc. deseado o esperado, cumpliendo asi con la satisfaccion
del cliente (Garcia, 2005, p.19).

IPGC
Tl

Eficacia = x 100%

Donde:
TIPGC: Total de imagenes procesadas con gestion correcta

TII: Total de imagenes ingresadas
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3.3 Poblacion

En cuanto a la poblacion, se puede definir como el conjunto o agrupacion de
factores, actores, etc. que estan presentes en la investigacion o también es
conocido como la agrupacion individual de las unidades de pertenecen a un
muestreo (Fracisa, 1988, p.36). Siguiendo la definicion del autor citado, en esta

investigacion la poblacion es la cantidad de imagenes ingresadas (TIl) en 28 dias.

La muestra es reconocida en el @mbito de la investigaciébn como una fraccion
o porcion desprendida o tomada de la poblacion que se selecciona con el fin de
conseguir informacién que retroalimenta la elaboracién de una investigacion en
donde se va a hacer la medicion, asi como también la observacion de las variables

establecidas de la investigacion (Hernandez-Sampieri, 2014, p.161).

En la presente investigacion se consideré como muestra a la poblacién, que
es la cantidad de imagenes ingresadas (TIl) en 28 dias, debido a que las cantidades
proporcionaran resultados mas precisos en el desarrollo de la investigacion y no
generaron contratiempos en la aplicacion. Sobre el muestreo, en esta investigacion
al ser considerada la muestra la poblacién, no se va a considerar el muestreo. En
cuanto a los criterios de inclusion y exclusion, al ser la muestra igual a la poblacion,

no se van a tomar en cuenta en la investigacion.

3.4 Técnicas e instrumentos de recolecciéon de datos

Sobre la técnica de recoleccion empleada en los datos, implica la elaboracion
detallada sobre los procedimientos disponibles y relevantes que conduzcan a la
obtencién de datos con el objetivo de permitir la medicibn y entender el
comportamiento de las variables (Hernandez-Sampieri, 2014, p.198). En esta
investigacion, la técnica que ha sido utilizada o empleada para la realizacion de la
recoleccion de datos fue la observacion. Con esta técnica se observaron las
imagenes ingresadas en el area operaciones de la empresa Servicio Puntual de

Mensajeria S.A.C obteniendo asi, datos reales del proceso especifico.

El instrumento de recoleccion de datos es aquel que recolecta y registra
datos que pueden ser observables y que representen veridicamente las
definiciones, conceptos o variables de la presente investigacion (Grinnel, Williams,
Unrau, 2019, p.178). Los instrumentos que han sido empleados en la presente
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investigacion fueron, como se muestro en los anexos, la ficha de dato, donde se

registraron las cantidades de imagenes ingresadas.

La validez es la proporcion en que un instrumento mide con veracidad una
variable de estudio. También es conocida como la fuente de datos que hace énfasis
en los aspectos que estan en estudio (Hernandez, Fernandez y Baptista, 2010,
p.202). En cuanto a la validez y el instrumento de trabajo de la presente
investigacion, se revisard mediante el juicio de expertos, con el apoyo de la

colaboracion de 3 ingenieros expertos en el tema:

Tabla 1
Validacion de expertos

VALIDACION DE EXPERTOS

GRADO DE INSTRUCCION EXPERTOS RESULTADOS
Ingeniero Dr. Marlon Acufia Benites ACEPTADO
Ingeniero Mg. Manuel Pereyra Acosta ACEPTADO
Ingeniero Dr. David Flores Zafra ACEPTADO

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo con Pineda (2008), la confiabilidad est4 enfocado tanto a la
coherencia como a la consistencia de la informacién que ha sido recolectada en
una investigacion; sin embargo, los instrumentos se consideran como confiables en
la proporcién en que los datos que han sido adquiridos son de igual forma similares
a la hora que fueron medidos, por distintas personas o en distintos momentos
(p.91). En cuanto al grado de confiablidad que puede tener el instrumento de la
presente investigacion, la garantia se sustenta de acuerdo con las pruebas
estadisticas de normalidad y pruebas descriptivas. Por consiguiente, los datos

mencionados se consideraran como veraces Yy también como reales.

3.5 Procedimientos

La empresa tiene como razon social: Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C. y RUC:
20480911998. Tiene informacion publica disponible en su  web:
www.serviciopuntual.com.pe y su tipo de sociedad es anonima cerrada. En la fecha

de publicacion de la investigacion, esta empresa se encuentra activa y tuvo su inicio
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de actividades el 10 de marzo del 2004. Su actividad comercial es: Actividades
postales nacionales y su CllU es 64119. Asi mismo, la empresa cuenta con diversas
sedes a nivel nacional, pero para los fines de la investigacion, el estudio se realizé
en la sede Central, localizado en el distrito de la Victoria. Con respecto a las
coordinaciones internas de la empresa, estas se realizaron con la autorizacion del

gerente general y el gerente de TIC, el autor de la investigacion.

Siguiendo la metodologia planteada, la recopilacion de datos se efectud en
una empresa postal llamada Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C. en el area de
operaciones, en el proceso de digitalizacion mediante el uso del instrumento de la
ficha de observacion y la técnica, propiamente dicha, la observacion. Por
consiguiente, al contar con un disefio cuasi experimental, no se tomo valores
aleatorios en la poblacién o muestra. Esto debido a que se requirié observar el total
de imagenes digitalizadas observadas para poder registrar los datos v,
posteriormente, manipular las variables y observar el cambio realizado en el mismo

flujo de imagenes digitalizadas observadas.

En el proceso de digitalizacion, las imagenes son subidas a la plataforma a
medida que las imagenes se digitalizan. Esto quiere decir que es un proceso
continuo y que diariamente se tiene una cantidad estandarizada de imagenes
publicadas, segun las limitaciones del escaner y el volumen de produccién. La
investigacion y recoleccion de datos inicié en febrero y terminé en marzo, cuando
la produccién esta en su punto maximo debido a los requerimientos de los clientes

y el histérico registrado en la empresa (Servicio Puntual de Mensajeria, 2021).

Cuando una imagen es subida, internamente en la plataforma de la empresa
se realiza la lectura de los campos llenados en los cargos, este proceso es
denominado como reconocimiento Optico de caracteres. A medida que las
imagenes van siendo procesadas, existen dos posibilidades: las marcas se leyeron
correctamente o las marcas no se leyeron con precisién. Cuando es el primer caso,
estas se convierten en imagenes corregidas; en el segundo caso, se convierten en
imagenes observadas. Estas imagenes observadas, para los fines de esta
investigacion, son consideradas como la poblacion, ya que aun no han sido

detectadas las marcas o solo se ha detectado parcialmente.
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Una marca es considerada como leida correctamente, cuando el mensajero
ha marcado correctamente las casillas destinadas para la recoleccion de esta
informacion. En la siguiente figura se muestra el cargo y las marcas realizadas por

un mensajero:

—_SERVICIO PUNTUAL
DE MEN RIA sac.

[ ]3-BuzoN
[+ BAJO PUERTA

Figura 1
Cargo de mensajeria
Fuente: Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C.

Como se aprecia en la anterior imagen, las marcas en los cargos estan
dividido en dos segmentos. El primero en horizontal, que es la fecha de entrega de
la mensajeria. El segundo segmento en vertical, que es la gestion o resultado del
servicio de la mensajeria. En este caso particular, los posibles valores para algunos
clientes son los siguientes: “entregado”, que significa que la mensajeria ha sido
entregada directamente al destinatario; “sello”, que significa que la mensajeria ha
sido entregada al destinatario, y este ademas lo ha sellado como comprobante del
mismo; “buzdn”, significa que la mensajeria se ha entregado directamente al buzén
de la direccidén del destinatario al no ser atendido; “bajo puerta”; significa que la
mensajeria se ha entregado a la direccion del destinatario, pero al no existir buzon

y no ser atentado, este ha sido deslizado bajo la puerta del destinatario.

Una vez definido el modo de recolecciéon de informacién, se precedié a
realizar el pre test mediante la ficha de registros de datos en el mes de febrero.
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Para esto, se recolecto la informacion antes de la aplicacion de la vision artificial en
el procedimiento descrito. Cuya serie de actividades se realizO manualmente a

través de la plataforma de la empresa:

[F7 Gestion OMR x
Sede origen OfServicio Sede Digitalizado Tipo fecha Rango de Fecha de ingreso CodProd Corte Personal u & C@
Descripcion  Cantidad % Codigo de Barra Destinatario Repartidor FDigita Letra FGestion Nro Entrega Tipo Entrega Nro I Descripcion

+ | S S N S N TN

GModmcacién manual

Modificar

Sede |
_________________________ Orden
, ! Corelativo |

¥ Gl
{ ] ENTREGADO Enfregado

Dz SELLO Fecha de gestién
[Js Buzon D 01/03/2021

Tipo de enirega
[J4. Baso PUERTA

Figura 2
Correccién de imagenes — Pre test
Fuente: Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C.

La correccion manual la realizé un empleado a tiempo completo, con una
jornada completa de 48 horas a la semana empleando como herramienta la
plataforma de la empresa. Asi, como se aprecia en la figura anterior, la correccion
manual se realizé6 mediante la deteccion visual del trabajador de las marcas, tanto
en la fecha como en la gestion, y estos datos se ingresaron en las casillas marcadas
en el recuadro rojo haciendo uso del ratén y el teclado. Al final, el empleado hacia
clic en el boton de guardar y concluia con la correccién de una imagen observada.
Este proceso descrito individualmente, se realizaba todos los dias con las
cantidades que en los resultados de este trabajo se registraron. De este modo, se

elaboré la recopilacion de datos con la finalidad de efectuarla al pre-test.

Una vez finalizado el pre test, la variable independiente que fue controlada y
manipulada fue la visién artificial. Implementado esta variable, las variables
dependientes arrojaron resultados los cuales fueron contrastados en el capitulo

cuatro de la presente investigacion. Para la aplicacion de la vision artificial, se
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escribieron una serie de algoritmos en el lenguaje de programacioén Python de la
version 3.7; empleando las siguientes librerias: OpenCV, numpy, PIL, scipy,
matplotlib, statistics, multiprocessing, glob, time y os. Con respecto al algoritmo,
siguiendo en orden de aplicacion, se inicia con el filtro de imagenes digitalizadas
con un mal formato. Para este caso, todas las imagenes observadas tienen que
estar en formato .tif y compresion CCITT T.6, con una profundidad de bits de 1 y
con 2 unidades de resolucién a 300pp tanto vertical como horizontal. Esto debido a
la cantidad masiva de imagenes, reduciendo su peso hasta cerca de 15kb sin

afectar la legibilidad de las marcas o el texto enlazado.

Al realizar el filtro del total de las imagenes ingresadas, estas se separaron
en dos grupos: el primero grupo son las imagenes como: detectado; y el segundo
grupo registradas como: no detectado, para su posterior analisis manual. Del primer
grupo de imagenes con formato correcto, si se detect6 mas de una imagen, el
algoritmo comienza con la creacion de las carpetas de acuerdo con la siguiente

figura:

| NOESPLANTILLA

Figura 3
Jerarquia de directorios de gestiones
Fuente: Elaboracion propia

El ordenamiento de las imagenes es el fin de la creacién de estas carpetas
para que al finalizar el algoritmo que permite la vision artificial y la generacion de
un archivo CSV con el detalle de la fecha y gestion de cada imagen con respecto a

la carpeta donde estan; para que posteriormente se pueda realizar una revision
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visual del resultado del proceso. Asi mismo, dentro de cada subcarpeta en el
directorio de detectados, se ramifica segun la fecha que ha sido leida por la vision
artificial segun se demuestra a continuacion:

B2

B

. C
|

B

B EnBLANCO

Br

Figura 4
Jerarquia de directorios de fechas
Fuente: Elaboracion propia

Finalizado la creacién de las carpetas segun la jerarquia descrita, se realiza
la lectura de las dimensiones de cada imagen detectada; esto con la finalidad de
filtrar aquellas imagenes que tienen un ancho mayor a 1600 pixeles, para que sean
categorizadas como: no es plantilla, debido a que los cargos digitalizados tienen un
ancho maximo aproximado de 1350 pixeles. Las imagenes que cumplen con estos
parametros siguen al proceso de correccion de torcedura o skew process segun el
planteamiento en inglés. Este algoritmo fue adaptado de acuerdo con la
investigacion de Shafii y Sid-Ahmed, publicado en el afio 2014 titulada “Skew
detection and correction based on an axes-parallel bounding box”. Este algoritmo
esta basado en el método de la proyeccion del perfil y fue empleado en esta
investigacion con el fin de determinar la inclinacion con la cual se ha digitalizado la

imagen, y posteriormente enderezar la imagen con respecto a este valor.

En este método, en primer lugar, cada pixel de la imagen es introducida a
una matriz, en orden y respetando la orientacion de la imagen. Después se realiza
la suma de todos los pixeles fila por fila recorriendo la matriz; de esta forma se
obtiene un histograma segun la suma realizada fila por fila. Con esta informacion,
se procede a realizar un giro en sentido antihorario y horario en intervalos de 1°
actualizando continuamente el histograma hasta alcanzar picos perpendiculares en
el eje y a través de cada fila de la matriz hasta encontrar el &ngulo de inclinacion.
Cuando se encuentra este valor, se realiza el giro en sentido contrario para la

realizacion de la correccion de torcedura.
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Imagen Torcida
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Imagen torcida
Fuente: Elaboracion propia

A patrtir de la figura mostrada se permite apreciar que, al momento de ser
digitalizada, esta imagen fue almacenada con un cierto grado de torcedura, lo cual

es comun por la presura y la manipulacién por parte del operador en el escaner.

Imagen Torcida - Histograma por pixeles
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Figura 6
Imagen torcida — Histograma por pixeles
Fuente: Elaboracién propia

Segun el histograma por pixeles de la figura anterior con respecto a la
imagen torcida, se puede apreciar los picos que existen desde la parte superior de
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la imagen debido a la franja oscura de la misma. Esta es reflejada en el histograma,
asi como los pixeles del codigo de barras y el logo tipo de la empresa. En la parte
final de la figura torcida mostrada hay un margen en blanco que es reflejada a su

vez en el histograma por pixeles debido a que el color blanco tiene un valor de 0.

Imagen Enderezada

0 )
—=-SERVICIO PUNTUAL
100 - "“""“"""""""“'“‘”"'"']&iéé"5‘6“"""»41?&52 """""""
I T T Sotitonoe
2007 BBVA @m0 C T CHTAL s o
COR LRIy (BALST =48 e “ [ ENTREGADO
300 4 BF.wr & merenar nem o m ite 203 Visda, Wora D; SELLO
= (LR AR S L . wmm(‘)g;;; ]
8 400 7 roir cdms cm ARSI -METLL ]
o e e——
et =
£ 500 4 D~ DIRINCOMPLET
Cimaa By rm Fonium ) [(J2. DR NOEXISTE
NOMBRe_ FIRMA T SELLO
600 - S .L'. 2 -‘l“‘k[D'AAO4 CUZ Nvo Di SE MuDO
&m S;,:Q'Em’ Ema Emrvsm D&""e’ Surministre [31 AUSENTE
Uno cO Ladnllo Mader; Tilular Seniliar 5.
700 A Doos D(‘m D(‘»v-mcnx [:]errm D(‘mwgwgzml d;ﬁov:smlc D TECHAZADO
Bnu {[]]mmgmm B\m []nm, thnl et [ ]e. pESCONOCIDO
Cuate Aot Ofros Otro
800 + i ¥ 7. FALLECIO
Caves i) IlllllllIlllllllII!IIIIIIIHIIII!Ilﬂlll S. PUNTUAL [Jevorerure e
0 200 400 600 800 1000 1200
Ancho (px)
Figura 7

Imagen enderezada
Fuente: Elaboracion propia

Segun esta figura, la misma imagen torcida mostrada previamente, fue
enderezada -8° (negativo significa que ha sido girado en sentido horario). Ademas,
la imagen siguié un criterio de recorte porcentual con respecto al eje central de la
imagen para evitar los bordes negros que se generan al enderezar una imagen. De
esta manera, se logré enderezar la imagen sin resultar en pérdidas de calidad o
alterar el formato de compresion de esta, preparando la imagen para los siguientes

procesos de deteccion mediante vision artificial.

Por otra parte, con la finalidad de demostrar las diferencias que existen con
el método mencionado para la realizacion del enderezamiento de imagenes
torcidas, se mostrara el histograma por pixeles de la imagen que fue enderezada
por el método en mencion, y a su vez, fue recortada porcentualmente con respecto

al centro de la imagen:
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Imagen Enderezada - Histograma por pixeles
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Imagen enderezada — Histograma por pixeles
Fuente: Elaboracion propia

Cuando la imagen ha sido enderezada aun asi sea el caso de que no haya
sido incluido en el algoritmo de enderezamiento, se realiza la binarizacion de la
imagen con la finalidad de reducir la escala de grises de la imagen en solo dos
Unicos valores, en caso aun no lo esté. Con la imagen preparada, se emplea el
método de comparacion de plantillas o Template Matching, seguin su significado en
inglés. Esta técnica consiste en buscar la ubicacion de una plantilla, patrén
especifico, marca o porcién de imagen en una imagen mucha mas grande. En este

caso particular, la plantilla o patrén que se busca en la imagen es el siguiente:

Figura 9
Plantilla o patrén para buscar en la imagen
Fuente: Elaboracion propia

Este patron fue elegido en la plantila OMR que tiene por defecto la
plataforma de la empresa y fue posicionado en la parte superior derecha del cargo,
entre la fecha horizontal y las gestiones verticales. Existen dos marcas que sirven
para calcular del posicionamiento de las marcas que son requeridas para la
adquisicién y comparacion de datos. Ademas, las dimensiones de las barras son
tomadas para el calculo de la posicion de las casillas, por ejemplo: el ancho de la

barra tiene la dimension de dos casillas vacias, desde el inicio hasta el final, dejando
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un margen de pixeles en blanco para la diferenciacién. Asi mismo, la altura con
respecto a la posicion entre las dos barras ocupa la altura de cuatro casillas para
marcar en el cargo, de igual forma, dejando un margen en blanco que permite la

diferenciacion de inicio a fin de las casillas a marcar.

Cuando las barras son detectadas, se inicia el célculo de la ubicacion de las
casillas de marcacion en la imagen; sin embargo, en caso no haya sido detectada
una o ambas barras, la imagen es categorizada y encarpetada como: no detectado.
Para la estimacion de la ubicacion de las casillas de marcacion, se realiza una serie
de algoritmos que realizan los calculos con referencia a la ubicacion y dimensiones
de las barras detectadas y comentadas anteriormente. Con fines demostrativos,
este método se presenta en la siguiente figura en donde ambas barras fueron
identificadas y ubicadas, posteriormente en azul se hizo el célculo la ubicacion de
las casillas de fecha y en morado, el calculo de la ubicacion de las casillas de

gestion:

LTI I 1T L

1. ENTREGADO
2. SELLO
3. BUZON

4. BAJO PUERTA

Figura 10
Casillas detectadas
Fuente: Elaboracion propia

En la anterior figura se sustenta que ambas barras fueron detectadas, asi
como la ubicacion de las casillas de fecha y gestion; sin embargo, las casillas G y
H no fueron contempladas debido a que solo existe un plazo maximo de entrega de

correspondencia de 5 dias (casilla E), pero por temas de error humano se considera
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una adicional en caso el mensajero marque por desconocimiento esa casilla. La
tasa de deteccion de ambas barras es del 98.79%, esta informacion se definio al
hacer diversas pruebas internas en grupos de imagenes que fueron observadas.
Donde la diferencia del 1.21% fueron imagenes en donde el mensajero hizo marcas
por encima de las barras de deteccidn, se puso un sello encima, por errores de
impresion y por suciedad. Cabe mencionar que las gestiones inferiores no son
consideradas debido a que se consideran rezagos de distribucidén y se procesan

individualmente por un empleado.

Al ser detectado las casillas de fechas y gestiones, estas se cortan de la
imagen y se preparan para ser procesadas, y a su vez, por una serie de métodos
pero antes de entrar en esos detalles es pertinente mencionar que para la
marcacion de las casillas por los mensajeros, se recomienda encarecidamente una
marca que ocupe la mayor cantidad de espacio dentro de cada casilla de
marcacion; sin embargo, los mensajeros usualmente no marcan de esta manera,
haciendo en algunos casos solo lineas delgadas dentro y fuera de la casilla
dificultando la deteccion de las mismas. Por esta razén, para realizar con precision
la deteccion de solo las marcas, se realiza la eliminacion de las lineas verticales y
horizontales con la finalidad de solo mantener cualquier marca realizada y no

confundir los pixeles que las casillas por defecto tienen.

Para ese fin, se emplea el método de umbralizacion o thresholding segun su
significado en inglés, con la finalidad de asignar valores de algunos pixeles en
relacion de un umbral proporcionado. Esto quiere decir, que si el pixel se pasa del
umbral, el pixel es considerado como 0 o como 255, permitiendo la segmentacion
de la imagen facilitando la diferenciacion entre las casillas y las marcas. Después
de aplicar esta técnica, se utiliza la técnica de la adquisicion de la estructura de los
elementos y la transformacion morfologica, con la finalidad de detectar solo las
lineas horizontales y verticales mediante un umbral definido, y posteriormente
erosionar también mediante un umbral definido hasta que desaparezcan en su

totalidad. Dejando asi, solo las marcas realizadas por los mensajeros.

Con la intencién de demostrar lo mencionado anteriormente, a continuacion
se mostrara una caso real en donde se ha realizado todos los métodos descritos

en la presente investigacion hasta este punto en especifico. Primero se mostrara el
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cargo completo que ya ha sido enderezado y en donde ya se ha detectado ambas

barras y las casillas de marcacion de las fechas y las gestiones:
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Figura 11

Imagen detectada por vision artificial
Fuente: Elaboracion propia

De la anterior imagen, se realizo la extraccion de las casillas de las fechas
aplicando los métodos anteriores. En la siguiente imagen se mostrara la semejanza
entre la imagen sin aplicar los métodos (DATE) y la imagen, aplicando los métodos
de vision artificial (DATE_TEST):

‘k’

Figura 12
Casilla de fecha detectada por vision artificial
Fuente: Elaboracion propia
De acuerdo con la figura anterior, las lineas de las casillas han sido
erosionadas casi por completo, dejando asi solo la marca realizada por el

mensajero dentro del espacio de la casilla.
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De igual forma como se hizo con las casillas de la fecha, a continuacion se

mostrara el resultado de las casillas sin aplicar los métodos (lado izquierdo) y las

casillas aplicadas el método (lado derecho) en la siguiente figura:

Figura 13
Casilla de gestion detectada por visio
Fuente: Elaboracion propia

n artificial

Con las casillas de fecha y gestion detectadas y despejadas de todo pixel

que no sea una marca realizada por el mensajero, se procedio a realizar la division

de cada casilla aislada con la finalidad de contabilizar los pixeles con mayor

cantidad de 0’s (color negro). Aunque de igual forma, se establecié6 un umbral

minimo debido a que algunas veces los mensajeros no marcan las casillas y es

necesario identificar esos cargos vacios para que se puedan tratar individualmente.

A continuacioén se evidencia los datos detectados de la lectura:
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Figura 14

Imagen detectada por vision artificial con resultado

Fuente: Elaboracion propia
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En la adquisicion de datos de la presente investigacion, cada imagen es
leida, detectada y encarpetada segun los criterios mencionados y las jerarquias de
carpetas, tanto como de fecha y gestion. Al finalizar la lectura de las imagenes en
una carpeta, el algoritmo genera un archivo CSV segun el formato especifico de la
plataforma para hacer la correcciéon de cada imagen en la plataforma. Por este

motivo, la siguiente figura se muestra el formato generado de la informacion

adquirida por medio de la aplicacién de vision artificial:

1N Sede .Orden Correlativo CodigoEstad Letra de Fect Descripcion CodUsuario Operacion
e 021 ‘00013977  '000406 BAJO PUERT:D Ingreso manual 1M
N 021 ‘00013988  '000187 BAJO PUERT: D Ingreso manual 1M
LA 021 ‘00006238 '004908 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso manual 1M
021 ‘00008619 ‘001983 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso manual 1M
021 ‘00008619 '001997 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso manual 1M
o 021 ‘00008624 '0D22085 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso manual 1M
S ‘021 ‘00009735 ‘000004 EN BLANCO EN BLAMNCO Ingreso manual 1m
= '021 ‘00009893 ‘000224 EN BLANCO EN BLAMCO Ingreso manual 1m
(el '021 '00010020  '010658 EM BLANCO ENBLAMCO Ingreso manual 1M
(AN '021 '00010208  '004346 EM BLANCO ENBLAMCO Ingreso manual 1M
[y '021 ‘00010208  '028245 EM BLANCO ENBLAMCO Ingreso manual 1M
BN '021 '00010209  '035565 EM BLANCO ENBLAMCO Ingreso manual 1M
£y '021 '00010209  '052542 EN BLANCO ENBLAMCO Ingreso manual 1M
15 Nueal '00010203 ‘056829 EMN BLANCO EN BLAMCO Ingreso manual 1M
iy '021 '00010209  '057142 EN BLANCO EN BLAMCO Ingreso manual 1M
il '021 '00010209  '057378 EN BLANCO EN BLAMCO Ingreso manual 1M
[k ‘021 ‘00010228 '013799 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso manual 1M
Figura 15

Archivo CSV generado
Fuente: Elaboracion propia

Al culminar el proceso de lectura y la generacién del archivo CSV, el
operador realiza una inspeccién visual en cada grupo de carpetas con la finalidad
de verificar el contenido de estas en contraste a las marcas detectadas. En caso
una imagen no pertenezca a la carpeta donde fue movida por el resultado de la
vision artificial, el operador mueve la imagen a su carpeta correcta y asi
sucesivamente hasta verificar la totalidad de la carpeta matriz. Si bien, las imagenes
que son necesarias mover son causadas por malas marcas o errores en la
impresion, estas son necesarias corregir debido a la calidad de cara al cliente que
se debe de presentar. Por eso, la verificacion manual de un operador es necesaria

y certifica que el proceso logre casi una tasa perfecta de deteccion de marcas.
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3.6 Método de anélisis de datos
Los instrumentos que fueron empleados en este trabajo de investigacion fueron
validados por el juicio de expertos.
Tabla 2
Hipotesis para la cantidad de imagenes procesadas
INICADOR 1

indice de imagenes procesadas

TIPA: Total de imagenes procesadas TIPB: Total de imagenes procesadas
antes de la aplicacion de la visibn después de la aplicacion de la vision
artificial. artificial.
HIPOTESIS
Nula (HO) Nula (H1)

La aplicacion de vision artificial no La aplicacion de vision artificial

aumentarda el total de imégenes aumentara el total de imagenes
procesadas en la empresa Servicio procesadas en la empresa Servicio

Puntual de Mensajeria S.A.C. Puntual de Mensajeria S.A.C.

Fuente: Elaboracién propia

Tabla 3

Hipotesis para la precision de imagenes procesadas
INICADOR 2

Precisién de imagenes procesadas

TIPA: Precision de  imagenes TIPB: Precisibn de  imagenes
procesadas antes de la aplicacion de la procesadas después de la aplicacion
vision artificial. de la vision artificial.
HIPOTESIS
Nula (HO) Nula (H1)

La aplicacion de vision artificial no La aplicacion de vision artificial

aumentara la precision de imagenes aumentara la precision de imagenes
procesadas en la empresa Servicio procesadas en la empresa Servicio

Puntual de Mensajeria S.A.C. Puntual de Mensajeria S.A.C.

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 4

Hipotesis para el indice porcentual de eficiencia

INICADOR 3

Eficiencia

TIPA: indice porcentual de eficienciade TIPB: Indice porcentual de eficiencia

antes de la aplicacion de la visidon

artificial.

después de la aplicacion de la vision

artificial.

HIPOTESIS

Nula (HO)
La aplicacion de vision artificial no
aumentara el indice porcentual de
eficiencia en la empresa Servicio

Puntual de Mensajeria S.A.C.

Nula (H1)
de
indice porcentual de

La aplicacion vision  artificial
aumentara el
eficiencia en la empresa Servicio

Puntual de Mensajeria S.A.C.

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 5
Hipotesis para el indice porcentual de eficacia
INICADOR 4
Eficacia

TIPA: indice porcentual de eficacia de
antes de la aplicacion de la visidon

artificial.

TIPB: indice porcentual de eficacia
después de la aplicacion de la vision

artificial.

HIPOTESIS

Nula (HO)
La aplicacion de vision artificial no
aumentara el indice porcentual de
eficacia en la empresa Servicio Puntual

de Mensajeria S.A.C.

Nula (H1)
de
indice porcentual

artificial
de
eficacia en la empresa Servicio Puntual
de Mensajeria S.A.C.

La aplicacion vision

aumentara el

Fuente: Elaboracion propia

En la presente investigacion se empleé la estadistica descriptiva y el andlisis

inferencial para la realizacion de los resultados obtenidos por medio del software

SPSS 25y la recoleccién de datos mediante los instrumentos validados.
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3.7 Aspectos éticos

Con el fin de adquirir datos mediante el instrumento de recoleccion, se contd con la
aprobacion de la empresa cumpliendo estrictamente la confidencialidad de los
datos involucrados, tanto los de la empresa como la de los clientes finales. Para
esto, se ha omitido ciertos procedimientos internos que vulneran la privacidad y
competitividad de la empresa con respecto al servicio postal y logistico; ademas,
se ha censurado en cada imagen en la presente investigacion, todo aquel dato que
no es pertinente y no tiene ningun fin académico con respecto al desarrollo y

sustento del conocimiento mostrado.

Con respecto a la adquisicion de datos, al contar en cada proceso un registro
digital de lo realizado, se descarta la manipulacion o alteracion de los resultados
obtenidos debido a que estos datos fueron registrados de manera automatica y no
hay alguna posibilidad de alteracién por parte de otros factores ajenos al autor de
la presente investigacion. De igual forma, el operador que empled el software
aplicando la vision artificial, no tuvo contacto directo con la informacion mostrada
en la presente investigacion; por ende, se descarta la manipulacién por parte del

empleado con respecto a los datos mostrados.

Con respecto a los métodos de vision artificial empleados en el desarrollo de
la investigacion; son métodos de uso publico y publicados mediante estudios
cientificos por sus respectivos autores, mencionados y citados en la investigacion.
Por otro lado, existen métodos que, por el caracter general de los mismos, se ha
omitido y por ende, siendo el autor de la presente investigacion, menciono de
manera general que he empleado mas no he creado método alguno con la finalidad
de realizar y validad los objetivos propuestos en este trabajo. Por este motivo, doy

las respectivas atribuciones intelectuales a sus autores originales.

En cuanto al software empleado, al ser de cédigo abierto tanto para uso
comercial como personal o académico, doy sus respectivas atribuciones a sus
autores especificos y descarto completamente que yo soy el autor original de los
mismos; por este motivo afirmo que solo he empleado diversas técnicas y
modificado algunas de ellas con la finalidad de sustentar las hipo6tesis propuestas

en la presente investigacion realizada en una empresa privada.
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RESULTADOS

Hipotesis General (H.G.) - Prueba de normalidad

Para la busqueda de los resultados sobre la hipétesis general, se realiz6 la prueba
de normalidad con la intencion de verificar si la distribucion de los datos observados
sigue una distribucidon normal, y con esta verificacion, elegir entre el analisis

parameétrico o no paramétrico. Por esto, se nombra lah.0y la h.a.:
HO: Productividad tiene distribucion normal.

HA: Productividad no tiene distribucién normal.

Consideracion: Si p(sig) <= 0.05 se rechaza la HO.

Tabla 6
Prueba de normalidad - Productividad

Pruebas de normalidad

Kolmogérov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estadistico g Si9-  Estadistico gl Sig.
Productividad ,206 28 ,004 853 28 001
pretest , |
Productividad 254 28 ,000 792 28 000
postest 1 |

Fuente: Elaboracion propia

Con respecto a los grados de libertad, en esta investigacion se tomé 28 ya que se
tuvo 28 datos que representan los dias donde fueron obtenidos; ya que los grados

de libertad son menores que 30, se considero la prueba de Shapiro-Wilk.

Con los datos obtenidos, existe una p(sig) de 0,001 y 0,000. Siendo ambos valores
menores a la regla de decision, se confirm6 que la productividad no tiene una
distribucion normal (analisis no paramétrico) y se procedid con la prueba de

Wilcoxon.
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H.G. - Analisis descriptivo

Con la finalidad de recolectar y ordenar la informacion obtenida referente a la
productividad en el pretest y postest con el estadigrafo de Wilconxon, en la tabla 7

se detalla a continuacion:

Tabla 7
Estadistica descriptiva de la productividad

Estadisticos descriptivos

Desv.
N Media Desviacion Minimo  Maximo
Productividad pretest 28 ,773811 ,2048774 ,4597 1,0000
Productividad postest 28 ,999779 ,0002754 ,9991 1,0000

Fuente: Elaboracion propia

Con respecto a la informacién de la estadistica descriptiva de la productividad, la
productividad tenia un valor de 77.3811% antes de la aplicacion de la vision
artificial; y mejor6é a 99.9779% después de la aplicacién de la vision artificial,

mejorando en 22.5968%.
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Prueba de Wilconxon de la hipétesis general:

Para la busqueda de resultados sobre la hipdtesis general, se realizaron las

pruebas de Wilconxon, nombrando asi la h.0y la h.a.:

HO: La aplicacion de la vision artificial no mejora la productividad en el area de

operaciones de la empresa Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima 2021.

HA: La aplicacion de la vision artificial mejora la productividad en el &rea de

operaciones de la empresa Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima 2021.
Consideracién: Si p(sig) <= 0.05 se rechaza la HO.

Tabla 8
Prueba de Wilconxon - Productividad

Estadisticos de prueba?

Productividad postest -
Productividad pretest
Z -4,013

Sig. asintética(bilateral) ,000

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la tabla anterior, se define que el valor de la significancia de la prueba
de Wilconxon en relaciébn con la productividad, es menor a la regla de
consideracion; por este motivo se rechaza la H.0 y se concluye que la aplicacion de
vision artificial mejora la productividad en el area de operaciones de la empresa
Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima 2021.
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Hipotesis especifica 1l (H.E.1) - Prueba de normalidad

Con la finalidad de dar resultados a partir de la H.E.1, se realizé la prueba de
normalidad con la intencion de verificar si la distribucion de los datos observados
sigue una distribuciéon normal, y con esta verificacion, elegir entre el analisis

paramétrico o no paramétrico. Por esto, se nombra la h.0yla h.a.:
HO: Eficiencia tiene distribucion normal.

HA: Eficiencia no tiene distribucién normal.

Consideracion: Si p(sig) <= 0.05 se rechaza la HO.

Tabla 9
Prueba de normalidad - Eficiencia

Pruebas de normalidad

Kolmogérov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Eficiencia 213 28 ,002 ,857 28 ,001
pretest
Eficiencia . 28 . : 28
postest

Fuente: Elaboracion propia

Con respecto a los grados de libertad, en esta investigacion se tomd 28 ya que se
tuvo 28 datos que representan los dias donde fueron obtenidos; ya que los grados
de libertad son menores que 30, se considero la prueba de Shapiro-Wilk.

De acuerdo con los resultados conseguidos, existe una p(sig) de 0,001 y 0,000.
Siendo ambos valores menores a la regla de decision, se confirmo que la eficiencia
no tiene una distribucién normal (andlisis no paramétrico) y se procedié con la

prueba de Wilcoxon.
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H.E.1 - Analisis descriptivo:

Con la intencion de recolectar y ordenar la informacion obtenida referente a la

eficiencia en el pretest y postest con el estadigrafo de Wilconxon, a continuacion,

se muestra los datos conseguidos:

Tabla 10
Estadistica descriptiva de la eficiencia

Estadisticos descriptivos

N Media Desviacion Minimo Maximo
Eficiencia 28 ,873379 ,1193602 ,6780 11,0000
pretest
Eficiencia 28 1,000000 ,0000000 1,0000 1,0000
postest

Fuente: Elaboracion propia

A partir de estos datos, la eficiencia tenia un valor de 87.3379% antes de la

aplicacion de la vision artificial; y mejoré a 100% después de la aplicacion de la

vision artificial, mejorando en 12.6621%.
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H.E.1 - Prueba de Wilconxon:

Para la busqueda de resultados sobre la hipotesis especifica 1, se realizaron las

pruebas de Wilconxon, nombrando asi la h.0 y la h.a.:

HO: La aplicacion de vision artificial no mejora la eficiencia en el area de

operaciones de la empresa Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima 2021.

HA: La aplicacion de vision artificial mejora la eficiencia en el area de operaciones

de la empresa Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima 2021.
Consideracién: Si p(sig) <= 0.05 se rechaza la HO.

Tabla 11
Prueba de Wilconxon — Eficiencia

Estadisticos de prueba?

Eficiencia postest -
Eficiencia pretest
Z -3,724b

Sig. asintética(bilateral) ,000

Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo la informacion mostrada, observamos que el valor de significancia
obtenido en la prueba de Wilconxon en relacion con la eficiencia, es menor a la
regla de consideracion; por este motivo se rechaza la H.0 y se concluye que la
aplicacion de vision artificial mejora la eficiencia en el area de operaciones de la

empresa Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima 2021.
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Hipotesis Especifica 2 (H.E.2) - Prueba de normalidad

Para la busqueda de los resultados sobre la H.E.2, se realizé la prueba de
normalidad con la intencion de verificar si la distribucion de los datos observados
sigue una distribuciéon normal, y con esta verificacion, elegir entre el analisis

paramétrico o no paramétrico. Por esto, se nombra la h.0yla h.a.:
HO: Eficacia tiene distribucion normal.

HA: Eficacia no tiene distribuciéon normal.

Consideracion: Si p(sig) <= 0.05 se rechaza la HO.

Tabla 12
Prueba de normalidad - Eficacia

Pruebas de normalidad

Kolmogérov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.  Estadistico gl Sig.
Eficacia ,209 28 ,003 ,862 28 ,002
pretest
Eficacia ,254 28 ,000 , 7192 28 ,000
postest

Fuente: Elaboracion propia

Con respecto a los grados de libertad, en esta investigacion se tomd 28 ya que se
tuvo 28 datos que representan los dias donde fueron obtenidos; ya que los grados
de libertad son menores que 30, se considero la prueba de Shapiro-Wilk.

A partir de la informacion detallada, existe una p(sig) de 0,002 y 0,000. Siendo
ambos valores menores a los valores de la consideracién, se confirmé que la

eficacia no tiene una distribucion normal y se procedié con la prueba de Wilcoxon.
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H.E.2 - Analisis descriptivo:

Con el objetivo de recolectar y ordenar la informacién obtenida referente a la
eficacia en el pretest y postest con el estadigrafo de Wilconxon, a continuacion se
detalla lo siguiente tabla:

Tabla 13
Estadistica descriptiva de la eficacia

Estadisticos descriptivos

Desv.
N Media Desviacion Minimo Maximo
Eficacia 28 ,870304 ,1191316  ,6780 1,0000
pretest
Eficacia 28 ,999779 ,0002754 9991 11,0000
postest

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo con la informacién mostrada, la eficiencia tenia un valor de 87.0304%
antes de la aplicacién de la vision artificial; y mejoré a 99.9779% después de la

aplicacion de la vision artificial, mejorando en 12.9475%.
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H.E.2 - Prueba de Wilconxon:

Para la busqueda de resultados sobre la hipotesis especifica 2, se realizaron las

pruebas de Wilconxon, nombrando asi la h.0 y la h.a.:

HO: La aplicacion de vision artificial no mejora la eficacia en el area de operaciones

de la empresa Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima 2021.

HA: La aplicacion de vision artificial mejora la eficacia en el area de operaciones de

la empresa Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima 2021.
Consideracion: Si p(sig) <= 0.05 se rechaza la HO.

Tabla 14
Prueba de Wilconxon — Eficacia

Estadisticos de prueba?

Eficacia
postest -
Eficacia
pretest
z -4,013°
Sig. asintética(bilateral) ,000

Fuente: Elaboracion propia

Con respecto a la informacién mostrada, se detallé que el valor de la p(sig.) de la
prueba realizada en relacion con la eficacia, es menor a la regla se consideracion;
por este motivo se rechaza la H.0 y se concluye que la aplicacion de vision artificial
mejora la eficacia en el area de operaciones de la empresa Servicio Puntual de
Mensajeria S.A.C., Lima 2021.

55



DISCUSION

A partir de los resultados encontrados, en esta investigacion se admite la h.a. 2 que
establece que la aplicacion de vision artificial mejora la eficacia en una empresa
postal, Lima 2021. Estos resultados guardan relacion con lo que sostienen los
autores Valencia, Ramirez, Castafieda, Toro (2020) quienes sefialan que, con la
utilizacion de vision artificial en el desarrollo de su investigacion, ellos alcanzaron
una precision de 87.5% en la deteccion de infracciones. Esta investigacion tuvo
como poblacion a los motociclistas de la ciudad de Valledupar-Colombia y como
muestra a 105 motociclistas en conduccion. Ello es acorde con lo que en este
estudio se hallé ya que se alcanzé en lo referido a la eficacia una precision de
99.9779% en la deteccién de fechas y gestiones correctas de las imagenes
empleando métodos de vision artificial en relacion con el procesamiento de

imagenes de la biblioteca OpenCV.

Sobre las diferencias, el autor menciona que para la deteccion de
infracciones y placas de motos emplearon el motor de reconocimiento 6ptico
Tesseract. En este estudio no se empled el motor de reconocimiento 6ptico de
caracteres debido a que en esta investigacion no se requirié detectar texto en los
cargos digitalizados y solo fue necesario emplear el método de reconocimiento de
patrones. Este método fue considerado suficiente para la deteccion de las barras
impresas con dimensiones iguales en todos los cargos, haciendo excepciones en
aguellas barras donde fueron alteradas debido a manchas, rayones, suciedad,

problemas de impresion o sellos mal posicionados.

Concerniente a los resultados y la hipdtesis alterna especifica 2 que
establece que la aplicacion de vision artificial mejora la eficacia en una empresa
postal, Lima 2021; en materia de discusion estos resultados guardan relacion con
lo que sostienen los autores Palma, Vaca, Torres, Granda y Leon (2020) quienes
sefialan que con la creacién de un prototipo con el propdsito de recrear el cobro de
peajes mediante la automatizacién del reconocimiento de placas vehiculares vy,
segun el tipo de automovil, se realice el cobro, empleando bibliotecas de vision
artificial en el pais de Ecuador; consiguieron como resultado la lectura de 48 placas
detectadas de una poblacién de 50 placas, porcentualmente alcanzaron una
eficiencia de 96% con respecto a la cantidad total de placas detectadas empleando
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meétodos de vision artificial. Ello es acorde con lo que en este estudio se hallé ya
que se alcanzd una eficacia en relacion con la precision de 99.9779% en la
deteccion de fechas y gestiones correctas de las imagenes empleando métodos de
vision artificial.

Alusivo a las diferencias, el autor menciona que, para el disefio de un
prototipo para el cobro de peajes mediante los métodos de vision artificial,
emplearon el entorno de desarrollo QT, la metodologia ICONIX y el algoritmo Haar
cascade. En este estudio no se empleo el algoritmo Haar cascado debido a que la
poblacién de esta investigacion posee un patron definido y se imprime exactamente
igual para todos los casos; por ende, no se empled el algoritmo de clasificacion. Por
esta razon se sustenta la no utilizacion del método en mencion debido a que las
Unicas diferencias entre una imagen y otra son las marcas realizadas por el
mensajero y estas son detectadas con el método de segmentacién dimensional de

las casillas y comparadas por el nivel de pixeles presentes en cada una.

Concerniente a los resultados, en esta investigacion se admite la h.a. 2 que
establece que la aplicacion de vision artificial mejora la eficacia en una empresa
postal, Lima 2021. Estos resultados guardan relacion con lo que sostienen los
autores Nifilo, Castro, Media (2020) quienes sefialan que para la deteccion de
personas teniendo en cuenta el factor de luminosidad, posicionamiento angular de
la camara y la altura de esta, se genera informacién con respecto a estos factores
y los métodos de vision artificial empleados en la investigacién; estos resultados
guardan relacion con la eficacia donde alcanz6é un 98.34% de precision en la
deteccién de personas empleando el método de vision artificial de eliminacion de
fondos de imagenes detectadas. Ello es acorde con lo que en la presente
investigacion se hallé ya que se alcanz6 una precision de 99.9779% en la deteccion
de fechas y gestiones correctas de las imagenes empleando el método de

eliminacién de fondos en el procesamiento de imagenes.

Relevante a las diferencias, el autor menciona que para la deteccion de
personas se empleé métodos de detectores de cascada y el método de flujo Optico.
En este estudio no se opt6é por emplear dichos métodos debido a que la deteccién
de las marcas se utilizé una plantilla que es utilizada como una constante en todas

las imagenes procesadas. Esto hace que exista diferencias en cuanto a los
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meétodos de vision artificial se refiere con el presente estudio; sin embargo, como
se evidencia, los resultados obtenidos en ambos trabajos son mayores del 95%,

esto sustenta la alta precision de la aplicacion de estos métodos de vision artificial.

En relacion con los resultados, en esta investigacion se admite la h.a. 2 que
establece que la aplicacion de vision artificial mejora la eficacia en una empresa
postal, Lima 2021; en materia de discusion, estos resultados guardan relacion con
lo que sostiene el autor Reategui (2020) quien sefiala que en su investigacion tuvo
como objetivo principal generar un método alternativo para identificar
enfermedades de la piel en la poblacion de la ciudad de Iquitos alcanzando como
resultado la especificidad de 93% con respecto a la eficacia en la deteccion efectiva
de enfermedades a la piel haciendo uso de métodos de vision artificial. La
investigacion citada tuvo como poblacion los ciudadanos de Iquitos y como muestra
20 pacientes. Ello es acorde con lo que en este estudio se hallé ya que se alcanzo
relevante a la eficacia una precision de 99.9779% en la deteccion de fechas y

gestiones correctas de las imagenes empleando los métodos de vision artificial.

Con respecto a las diferencias, el autor menciona que para identificar
enfermedades de la piel en la poblacién de la ciudad de Iquitos us6 algoritmos de
redes neuronales convolucionales. En contraste, en el presente estudio no se
empled este tipo de algoritmos debido a que las imagenes de la investigacion
poseen las mismas caracteristicas en relacion con las casillas de deteccion, eso
conlleva a que la deteccion de estas no sea un proceso complejo que necesite de
los algoritmos en mencion; sin embargo, no se descarta que haciendo uso de los
algoritmos de redes neuronales convolucionales para realizar la clasificacion de las
marcas y su posicion relativa aporte positivamente a la precision con respecto a la

eficacia.

En relacion con los resultados, en esta investigacion se admite la h.a. 2 que
establece que la aplicacion de vision artificial mejora la eficacia en una empresa
postal, Lima 2021; en materia de discusion estos resultados guardan relacion con
lo que sostiene el autor Mamani (2020) quien tuvo como objetivo general determinar
la frescura del pez; tuvo como resultado la eficacia en relacion con la deteccién del
ojo de trucha del 90% de deteccion o identificacion efectiva empleando métodos de

vision artificial. Ello es acorde con lo que en este estudio se hall6 ya que se alcanzo
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en lo referido a la eficacia una precision de 99.9779% en la deteccion de fechas y

gestiones correctas de las imagenes empleando métodos de vision artificial.

En relacion con las diferencias, el autor menciona que para determinar como
la aplicacion de vision artificial contribuye para determinar la frescura del pez, él
uso algoritmos de aprendizaje automatico o Machine Learning. En este estudio no
se emple6 Machine Learning debido a que en esta investigacion las marcas de los
mensajeros en los cargos son absolutas y son tomadas como tal; en este sentido,
asi el mensajero haya ensuciado o marcado por error una casilla que no es, esto
debe de ser considerado como tal para su posterior tratamiento. Por este motivo, el
método de segmentacién de las casillas de marcacién fue considerado suficiente
para la deteccién de los patrones impresos con dimensiones iguales en todos los
cargos, haciendo excepciones en aquellas casillas donde fueron alteradas debido
a manchas, rayones, suciedad, problemas de impresién, sellos mal posicionados o

marcas erroneas.

En relacion con los resultados, en esta investigacion se admite la h.a. 2 que
establece que la aplicacion de vision artificial mejora la eficacia en una empresa
postal, Lima 2021. Estos resultados guardan relacién con lo que sostienen los
autores Sucari, Aroquipa, Quispe, Sucari, Quina, Huanca (2020) quienes
especificaron como objetivo general determinar la clasificacion de frutas en los
agronegocios cuyos resultados obtenido en relacién a la eficacia de deteccién de
frutas fue de 93.33% empleando métodos de vision artificia; concluyendo de esta
manera que la aplicacion de la vision artificial aporta de una manera efectiva a la
deteccién y clasificacion de 6 variedades de frutas (palta, tuna, pera, mango,
naranjay granadilla) de la provincia de Huanta-Ayacucho. Ello es acorde con lo que
en este estudio se hall6 ya que se alcanz6 en lo referido a la eficacia una precision
de 99.9779% en la deteccion de fechas y gestiones correctas de las imagenes

empleando métodos de vision artificial.

Con respecto a las diferencias, el autor detalla que emple6 métodos de
analisis de canales RBG y HSV debido a las tonalidades de colores de las diferentes
frutas del estudio. En esta investigacion no se optd por emplear analisis de canales
de colores debido a que las imagenes de la presente investigacion fueron

escaneadas en blanco y negro y comprimidas en formato TIFF. De esta forma las
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imagenes llegaron a pesar como maximo 50 KB, permitiendo el almacenamiento
de forma eficiente y facilitando su procesamiento mediante los métodos de vision
artificial realizados en esta investigacion tales como la binarizacion de imagenes
como medida preventiva en caso la imagen por alguna razén no haya sido

escaneada correctamente.

En relacién con los resultados, en esta investigacion se admite la h.a. 2 que
establece que la aplicacion de vision artificial mejora la eficacia en una empresa
postal, Lima 2021; en materia de discusion estos resultados guardan relacion con
lo que sostiene el autor Apaza (2019) quien sefiala que en su investigacion se
clasific6 mediante la utilizaciéon de meétodos de vision artificial la contaminacion
visual, y cuyo impacto tenia una implicancia en la salud alcanzando en lo referido
a la eficacia una precision de deteccion del 96% de la contaminacion visual. La
investigacion tuvo como poblacién las imagenes de posible contaminacion visual
de una avenida especifica. Ello es acorde con lo que en este estudio se hall6 ya
que se alcanz6 en lo referido a la eficacia una precision de 99.9779% en la
deteccién de fechas y gestiones correctas de las imagenes empleando métodos de
vision artificial.

Relativo a las diferencias, el autor menciona que para la clasificacion de la
contaminacion visual el autor opté por emplear modelos de aprendizaje artificial y
800 imagenes como base de aprendizaje para el modelo. En este estudio no se
emple6é modelos de aprendizaje automatico debido a que las imagenes empleadas
en los métodos de vision artificial de la presente investigacion fueron imagenes en
dos dimensiones y solo de dos colores, blanco y negro. Por esta razén se sustenta
la no utilizacion del método en mencién debido a que las marcas y objetos que son
necesarios detectar en los cargos no contienen profundidad y son secuenciales o

predictivos, ya que las marcas son buscadas dentro de los recuadros de deteccion.

En relacion con los resultados, en esta investigacion se admite la h.a. 1 que
establece que la aplicacion de vision artificial mejora la eficiencia en una empresa
postal, Lima 2021. Estos resultados guardan relacion con lo que sostienen los
autores Rosas, Solis, Cerna (2019) quienes definieron como objetivo general
establecer una propuesta de bajo costo para la seleccion de granos de café en una

poblacion y muestra de 50 kg de granos de café de la region de Trujillo. Los autores
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alcanzaron un 200% de eficiencia con respecto a la seleccion de granos de café en
contraste con el método tradicional o manual que usualmente se emplea para la
seleccion. Ello es acorde con lo que en este estudio se hallé ya que se alcanzé el
100% con respecto a la eficiencia y las cantidades totales de las imagenes

observadas del area de operaciones mediante métodos de vision artificial.

En relacién con las similitudes, el autor menciona que emple6 el método de
segmentacion binaria Otsu con la finalidad de mejorar la eficiencia con respecto a
la deteccion de los granos de café. En este estudio se utilizé este método debido a
gue las marcas que los mensajeros realizan en los cargos muchas veces son
realizadas mediante un lapicero de punta delgada ocasionando que la cantidad de
pixeles presentes puedan ser confundidos por manchas o suciedad, ocasionando
una mala lectura de los datos ingresados. Por eso, este método devuelve un solo
umbral de intensidad definido con la intension de separar los pixeles muy leves
como fondo, y las marcas delgadas detectadas en primer plano para la correcta

lectura mediante los algoritmos mencionados en los procedimientos.
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VI.

CONCLUSIONES

En esta investigacion se determiné como la influencia de la aplicacion de vision
artificial mejora de la productividad en el area de operaciones de la empresa
Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima 2021. Lo mas importante de la
aplicacion de vision artificial en el area de operaciones fue el incremento de la
productividad de 77.3811% a 99.9779%, permitiendo una mejora de 22.5968%
debido a que se automatizé la lectura masiva de las marcas de las imagenes
digitalizadas empleando diversas técnicas de vision artificial, agrupandolas y
facilitando su revision mediante la generacion de un formato estandarizado. Lo que
mas ayudo a la aplicacion de la vision artificial en el area de operaciones fue el
mddulo de gestion OMR que cuenta la plataforma digital de la empresa, debido a
que el formato de correccion se estandarizé y se pudo subir masivamente. Lo mas
dificil en la aplicacién de la visién artificial en el area de operaciones fue la
recoleccion de informacion y validacion de las marcas para contrastar el indice de

precision de imagenes procesadas.

En esta investigacion se determind cémo influye la aplicacion de visiéon
artificial en la mejora de la eficiencia en el area de operaciones en la empresa
Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima 2021. Lo mas importante de la
aplicacion de visién artificial en la mejora de la eficiencia en el area de operaciones
fue el incremento de la eficiencia de 87.3379% a 100%, permitiendo la mejora
Optima en el procedimiento y las cantidades registradas en los periodos estudiados
debido a que la velocidad de procesamiento con la que se realiz6 la investigacion
es mayor a la cantidad de imagenes digitalizadas diariamente. Lo que mas ayudo
a la aplicacion de vision artificial a la mejora de la eficiencia en el area de
operaciones fue la optimizacién del cédigo y la utilizacién de threading para la
realizacion del procesamiento de las imagenes. Lo mas dificil en la aplicacion de
vision artificial para la mejora de la eficiencia fue optimizar el cédigo escrito en
Python con la finalidad de reducir los tiempos de procesamiento sin afectar los

modulos de vision artificial y los procesos en hilos generados en threading.

En esta investigacion se determind como influye la aplicacion de vision
artificial en el area de operaciones en la mejora de la eficacia de la empresa Servicio
Puntual de Mensajeria S.A.C., Lima 2021. Lo mas importante de la aplicacion de
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vision artificial en la mejora de la eficacia en el area de operaciones fue el
incremento de la eficacia de 87.0304% a 99.9779%, permitiendo una mejora de
12.9475% debido a la utilizacion de diversos métodos para corregir imagenes
torcidas, imagenes mal llenadas o sucias mediante la vision artificial. Lo que mas
ayudoé a la aplicacidon de vision artificial en la mejora de la eficacia en el area de
operaciones fueron las librerias disponibles para la manipulacién de imagenes y su
procesamiento, esto permitié reducir drasticamente el tiempo de la aplicacion
debido a la eficiencia del codigo empleado. Lo mas dificil en la aplicacion de la
vision artificial en la mejora de la eficacia en el area de operaciones, fue escribir los
algoritmos con un alto margen de precision contabilizando pixeles y diversas
plantillas para encontrar los valores adecuados para los cargos impresos en la

empresa con ese formato especifico.
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VII.

RECOMENDACIONES

Se recomienda la aplicacion de vision artificial en los procesos manuales de
reconocimiento Optico de caracteres (OCR) empleando los métodos de
reconocimiento optico de marcas (OMR) usados y detallados en los procedimientos
de la presente investigacion, con la finalidad de combinarlos empleando
aprendizaje automatico, mejorando asi la productividad y permitiendo la
automatizacion masiva de procesos manuales en aplicaciones de indexacion,
aplicaciones académicas, aplicaciones industriales y en diversos campos o

empresas donde se manipulen imagenes digitalizadas.

Se recomienda seguir empleando la vision artificial para mejorar la eficiencia
en el &rea de operaciones de la empresa Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C.,
Lima 2021 con la finalidad de mantener la mejora de la velocidad de procesamiento
de imagenes observadas y obtener la informacion pertinente con respecto a la
fecha y gestion del servicio realizado marcado por los mensajeros empleando un
ordenador de 6 nucleos y 6 hilos para obtener una velocidad de procesamiento

Optimo, aprovechando asi los algoritmos aplicados.

Se recomienda seguir empleando la vision artificial para mejorar la eficacia
en el &rea de operaciones de la empresa Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C.,
Lima 2021 con la finalidad de mantener la precisién de lectura automética con
respecto a los datos ingresados o marcados en los cargos de las imagenes
observadas realizando de igual manera capacitaciones periodicas a los mensajeros
y al personal de digitalizacién con la finalidad de mejorar el marcado de cargos y el

proceso de digitalizacion de las imagenes.

Adicionalmente se recomienda adicionar un control y registro de las
imagenes que han sido mal llenadas o marcadas, estén completamente sin marcas
(en blanco), y no tengan ningun formato especifico (formato null); esto con el fin de
determinar y hacer seguimiento de los mensajeros o agentes que no realizan
correctamente los procedimientos de marcado, que no realizan el servicio de
correspondencia y no realizan correctamente el proceso de digitalizacion. Esta
informacion siendo Util para aplicar y sustentar penalizaciones por mala gestion o

resultado de servicio.
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ANEXOS

Anexo 1: Matriz de consistencia

Variables

Variable
Independiente

Vision artificial

Variable
Dependiente
Productividad

Definicion Conceptual

La visién artificial es un método de

procesamiento  computarizado y esta
conformada por una larga y variada serie de
operaciones realizadas en las imagenes.
Estas operaciones puedes ser categorizadas
dependiendo del nivel, estructura y propadsito.

(Shapiro, Stockman, 2000, p. 23)

La productividad es la relacién que existe
entre la produccién obtenida y los recursos
utilizados para conseguirla. Por esto, se
define como la optimizacion y eficiencia de los
recursos que intervienen en la produccién de
un producto o un servicio. También puede
definirse como la relacién entre los resultados
y el tiempo que se necesit6é para conseguirlo.
(Prokopenko, 1989, p.3)

Definicion Operacional

Algunas operaciones tienen como

propésito  mejorar  Unicamente
imagenes para el consumo humano,
mientras que otras operaciones
tienen el propésito de extraer
informacion para el procesamiento
automatico  posterior.

Stockman, 2000, p. 23)

(Shapiro,

Es la relacién entre los resultados
obtenidos y el tiempo o recursos que
se necesitd para conseguirlo.
También es considerada como el
factor de valor que afade puntos de
comparacion para realizar mejoras y
poder medirlas en funciéon al
rendimiento alcanzado en cierto

trabajo. (Kanawaty, 1996, p.54)

Dimensién

Procesamiento

de imagenes

Precision de

imagenes

Eficiencia

Eficacia

Indicador

e =P 100w
S *UU

Donde:

IIP: indice de imagenes procesadas
TIP: Total de imagenes procesadas.
TII: Total de imagenes ingresadas

Dénde:

PIP: Precisién de imagenes procesadas
TIPGC: Total de imagenes procesadas
con gestién correcta

TIP: Total de imagenes procesadas

TIP

— x1009
TIl x JORNADA * 100%

Eficiencia =

Dénde:
TIP: Total de imagenes procesadas.
TII: Total de imagenes ingresadas

TIPGC
TII

Eficacia = x 100%
Dénde:

TIPGC: Total de imagenes procesadas
con gestién correcta

TIl: Total de imagenes ingresadas
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Anexo 2: Matriz de operacionalizacion de las variables

Titulo: APLICACION DE VISION ARTIFICIAL PARA MEJORAR LA PRODUCTIVIDAD EN EL AREA DE OPERACIONES DE UNA EMPRESA POSTAL, LIMA, 2021

Problema

Objetivos

Hipdtesis

Variables e indicadores

Problema General:

;Como  influye  la
aplicacién  de  vision
artificial en la mejora de
la productividad en el
area de operaciones de
una empresa postal, lima
20217

Problemas Especificos:

¢Como  influye la
aplicacion  de  vision
artificial en la mejora de
la eficiencia en el area de
operaciones de la
empresa Servicio Puntual
de Mensajeria S.A.C.,
Lima 20217

¢Como  influye la
aplicacion  de  vision
artificial en la mejora de
la eficacia en el area de
operaciones de la
empresa Servicio Puntual
de Mensajeria S.A.C.,
Lima 20217

Objetivo general:

Determinar la influencia
de la aplicacion de visién
artificial en la mejora de
la productividad en el
area de operaciones de
la empresa Servicio
Puntual de Mensajeria
S.A.C., Lima 2021.

Objetivos especificos:

Determinar cémo influye
la aplicacién de visién
artificial en la mejora de
la eficiencia en el area
de operaciones en la
empresa Servicio
Puntual de Mensajeria
S.A.C., Lima 2021.

Determinar cémo influye
la aplicacién de vision
artificial en el area de
operaciones en la
mejora de la eficacia de
la  empresa Servicio
Puntual de Mensajeria
S.A.C.. Lima 2021.

Hipotesis general:

La aplicacion de vision

artificial

mejora la

productividad en el area de
operaciones de la empresa

Servicio

Puntual de

Mensajeria S.A.C., Lima

2021.

Hipotesis especificas:

La aplicacion de visién
artificial mejora la eficiencia
en el area de operaciones de
la empresa Servicio Puntual
de Mensajeria S.A.C., Lima

2021.

La aplicacion de visién
artificial mejora la eficacia en
el area de operaciones de la
empresa Servicio Puntual de
Mensajeria S.A.C., Lima

2021.

Variable 1: Vision Artificial (Independiente)

Dimensiones Indicadores items Esca_la_ Eje Niveles y rangos
medicién
1. Procesamiento de 1. indice de
imagenes imagenes
procesadas
- . - Razén Explicativo
2. Precision de 2. Precision de P
imagenes imagenes
procesadas
Variable 2: Productividad (Dependiente)
Dimensiones Indicadores items Esca_lq ,de Niveles y rangos
medicién
1. Eficiencia (relacién 1. |'ndice porcentua|
entre el total de las de eficiencia
im&genes procesadas
con respecto a las
imagenes observadas) .
- Razén

indice porcentual
de eficacia

2. Eficacia (relacion 2.
entre el total de las
imagenes con gestion
correcta con respecto
a las imagenes
observadas)
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Nivel - disefio de
investigacion

Poblacién y muestra

Técnicas e instrumentos

Estadistica por utilizar

Nivel:

Explicativo

Disefio:
Cuasi experimental

Método:

Cuantitativo

Poblacion:

Cantidad de imagenes
ingresadas en 28 dias.

Tipo de muestreo:

En esta investigacion al
ser considerada la
muestra la poblacién, no
se va a considerar el
muestreo.

Tamafio de muestra:

Cantidad de imagenes
ingresadas en 28 dias.

Variable 1: Vision Artificial (Independiente)

Técnicas: Observacion

Instrumentos: Ficha de observacién

Autor: Shapiro y Stockman

Afio: 2000

Monitoreo: Procesamiento de imégenes - Precision
Ambito de Aplicacién: Vision artificial

Variable 2: Productividad (Dependiente)

Técnicas: Observacion

Instrumentos: Ficha de observacién

Autor: Kanawaty

Afio: 1996

Monitoreo: Productividad

Ambito de Aplicacién: Estudio del trabajo

DESCRIPTIVA:

Analisis descriptivo

- Prueba de normalidad.

- Estadisticos descriptivos.

- Estadisticos de prueba.

INFERENCIAL:
Planteamiento del problema
Contraste de hipétesis

Conclusiones
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Anexo 3: Ficha de registro de datos — Plantilla

——
e —

SERVICIO PUNTUAL
DE MENSAJERIAS.A.C.

FICHA DE REGISTRO DE DATOS

INGRESADAS

PROCESADAS

CORRECTA

AREA:
TIF TIPGC TIF TIPGC
COLABORADOR: IIP = — x 100% PIP = x100%  Eficiencia = =—————— x 100%  Eficacia = x 100%
’ T x JORNADA N
PROCESO: i TIF x] TII
) ; . Pre Test[ x ] -PostTest[ ]
FECHA T. IMAGENES | T.IMAGENES [TIP CON GESTION

iNDICE DE IMAGENES | PRECISION DE IMAGENES

PROCESADAS (%)

EFICIENCIA (%
PROCESADAS (%) (%)

EFICACIA (%)

PRODUCTIVIDAD (%)
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Anexo 4: Ficha de registro de datos — Pretest

SERVICIO PUNTUAL
. DE MENSAJERIAS 4.0 FICHA DE REGISTRO DE DATOS

AREA: OPERACIONES

COLABORADOR: ADRIANA SACRAMENTO IIP = E x 100% PIF = TipGe x 10084 Eficiencia = L x 100% Eficacia = % x 1009%

2 TII TIP TIl x JORNADA TH
PROCESO: CORRECCION OMR
FEcHA | |- IMAGENES | T. IMAGENES T'PESFTREE%'ON {NDICE DE IMAGENES | PRECISION DEF:L;ATSZL[E; — TeSto[ : . .
INGRESADAS | PROCESADAS PROCESADAS (%) PROCESADAS (%) EFICIENCIA (%) | EFICACIA (%) | PRODUCTIVIDAD (%)
1/02/2021 4405 3501 3480 0.7948 0.9940 0.7948 0.7900 0.6279
2/02/2021 4267 3449 3428 0.8083 0.9939 0.8083 0.8034 0.6494
3/02/2021 4393 3438 3415 0.7826 0.9933 0.7826 0.7774 0.6084
4/02/2021 3378 3304 3302 0.9781 0.9994 0.9781 0.9775 0.9561
5/02/2021 3286 3286 3224 1.0000 0.9811 1.0000 0.9811 0.9811
6/02/2021 4585 3571 3569 0.7788 0.9994 0.7788 0.7784 0.6063
7/02/2021 3046 3046 3014 1.0000 0.9895 1.0000 0.9895 0.9895
8/02/2021 3299 3299 3299 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
9/02/2021 4505 3349 3325 0.7434 0.9928 0.7434 0.7381 0.5487
10/02/2021 2597 2597 2596 1.0000 0.9996 1.0000 0.9996 0.9996
11/02/2021 2559 2559 2558 1.0000 0.9996 1.0000 0.9996 0.9996
12/02/2021 3301 3140 3137 0.9512 0.9990 0.9512 0.9503 0.9040
13/02/2021 3898 3459 3438 0.8874 0.9939 0.8874 0.8820 0.7827
14/02/2021 3760 3211 3211 0.8540 1.0000 0.8540 0.8540 0.7293
15/02/2021 3171 3171 3171 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
16/02/2021 4338 3458 3455 0.7971 0.9991 0.7971 0.7964 0.6349
17/02/2021 3635 3224 3220 0.8869 0.9988 0.8869 0.8858 0.7857
18/02/2021 4609 3128 3128 0.6787 1.0000 0.6787 0.6787 0.4606
19/02/2021 2937 2937 2937 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
20/02/2021 2971 2971 2971 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
21/02/2021 4438 3233 3232 0.7285 0.9997 0.7285 0.7283 0.5305
22/02/2021 4674 3169 3169 0.6780 1.0000 0.6780 0.6780 0.4597
23/02/2021 4507 3078 3078 0.6829 1.0000 0.6829 0.6829 0.4664
24/02/2021 2520 2520 2519 1.0000 0.9996 1.0000 0.9996 0.9996
25/02/2021 2857 2857 2857 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
26/02/2021 3512 3012 3012 0.8576 1.0000 0.8576 0.8576 0.7355
27/02/2021 4113 2989 2989 0.7267 1.0000 0.7267 0.7267 0.5281
28/02/2021 3423 2874 2785 0.8396 0.9690 0.8396 0.8136 0.6831
TOTAL 102984 87830 87519 0.8734 0.9965 0.8734 0.8703 0.7738




Anexo 5: Ficha de registro de datos — Postest

SERVICIO PUNTUAL

= DE MENSAJERIAS.A.c

FICHA DE REGISTRO DE DATOS

AREA: OPERACIONES

COLABORADOR: ADRIANA SACRAMENTO P = E x 100% PIP = ripec x 1008 Eficiencia = L x 100% Eficacia = E x 100%
z Til TIP TII x JORNADA TII
PROCESO: CORRECCION OMR
FECHA | - MAGENES | T IMAGENES T'P&O,QRCE?EON {NDICE DE IMAGENES | PRECISION DEPI:\:;Z?N[ES — [ i o .
INGRESADAS | PROCESADAS PROCESADAS (%) PROCESADAS (%) EFICIENCIA (%) | EFICACIA (%) |PRODUCTIVIDAD (%)
1/03/2021 3429 3429 3429 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
2/03/2021 4404 4404 4403 1.0000 0.9998 1.0000 0.9998 0.9998
3/03/2021 3629 3629 3629 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
4/03/2021 3563 3563 3563 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
5/03/2021 3347 3347 3347 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
6/03/2021 3200 3200 3199 1.0000 0.9997 1.0000 0.9997 0.9997
7/03/2021 4025 4025 4023 1.0000 0.9995 1.0000 0.9995 0.9995
8/03/2021 2577 2577 2577 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
9/03/2021 3869 3869 3866 1.0000 0.9992 1.0000 0.9992 0.9992
10/03/2021 4220 4220 4217 1.0000 0.9993 1.0000 0.9993 0.9993
11/03/2021 4590 4590 4587 1.0000 0.9993 1.0000 0.9993 0.9993
12/03/2021 3051 3051 3051 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
13/03/2021 4646 4646 4645 1.0000 0.9998 1.0000 0.9998 0.9998
14/03/2021 3342 3342 3342 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
15/03/2021 4069 4069 4068 1.0000 0.9998 1.0000 0.9998 0.9998
16/03/2021 3461 3461 3461 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
17/03/2021 3293 3293 3293 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
18/03/2021 2965 2965 2965 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
19/03/2021 2628 2628 2627 1.0000 0.9996 1.0000 0.9996 0.9996
20/03/2021 4487 4487 4485 1.0000 0.9996 1.0000 0.9996 0.9996
21/03/2021 4605 4605 4604 1.0000 0.9998 1.0000 0.9998 0.9998
22/03/2021 4111 4111 4110 1.0000 0.9998 1.0000 0.9998 0.9998
23/03/2021 3343 3343 3343 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
24/03/2021 3986 3986 3986 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
25/03/2021 4330 4330 4329 1.0000 0.9998 1.0000 0.9998 0.9998
26/03/2021 4553 4553 4549 1.0000 0.9991 1.0000 0.9991 0.9991
27/03/2021 3681 3681 3681 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
28/03/2021 3568 3568 3567 1.0000 0.9997 1.0000 0.9997 0.9997
TOTAL 104972 104972 104946 1.0000 0.9998 1.0000 0.9998 0.9998
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Anexo 6: Validacion de instrumentos 1 — Variable independiente

N.° DIMENSIONES / items Pertinencia' | Relevancia? Claridad® Sugerencias
DIMENSION 1 Si No Si No Si No
Procesamiento de imagenes
1
TIP
= X X X -
IIP = = x 100%
DIMENSION 2 Si | No | Si | No | Si | No
Precision de imagenes
2
_TIPG X X X -
FIP = TIP x 100%
Observaciones (precisar si hay suficiencia): Si hay suficiencia.
Opinién de aplicabilidad: Aplicable [ X] Aplicable después de corregir [ ] No aplicable [ ]
Apellidos y nombres del juez validador. Dr. Acufia Benites Marlon Frank DNI: 42097456 7de 07del 2021
Especialidad del validador: Ingeniero de sistemas f'/ : / :
4 /
'Pertinencia: El item corresgonde al concapto tedrico formulada. / L

*Relavancia: El ftem es apropiado para representar al componente o
dimension especifica del constructs
IClaridad: Se entiendz sin dificultad alguna el enunciadeo del item, e

conciso, exacto y directo

Nota: Suficiencia, se dice suficiencia cuando los tems plantesdos son
suficientes para madir la dimansicn

Dir. Marlon Acuiia Benites
DNI: 42097456
Ing. de Sistemas [ Investigador

Firma del Experto Informante.
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Anexo 7: Validacion de instrumentos 1 — Variable dependiente

N.? DIMENSIONES / items Pertinencia [Relevancia | Claridad Sugerencias
1 2 3
DIMENSION 1 Eficiencia Si No | Si | No | Si | No
3
Eficiencia = ___nr 100
freteneia = o o rnapa * 100% x X X
DIMENSION 2 Eficacia S No Sj No | Si | No
4
o IPGC
Eficacia = T 100% x X X
Observaciones (precisar si hay suficiencia): 5i hay suficiencia.
Opinion de aplicabilidad: Aplicable [ X] Aplicable después de corregir [ ] No aplicable [ ]
Apellides y nombres del juez validador. Dr. Acuna Benites Marlon Frank DNI: 42097456
7 de 07 del 2021

Especialidad del validador: Ingeniero de sistemas

'Pertinencia: El tem corresponde al concepto tedrico formuladao.
*Relavancia: El ftem es apropiado para representar al componente o

dimension especifica del constructs
*Claridad: Se entiend=s sin dificultad alguna el enunciade del itam, e=

conciso, exacto y directo

Nota: Suficiencia, 52 dice suficiencia cuandeo los items plantzzdos son
suficientes para medir la dimensign

s
L /
Dr. Marlon Acuiia Benites
DMI: 42097456
Ing. de Sistemas [ Investigador

Firma del Experto Informante.
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Anexo 8: Validacion de instrumentos 2 — Variable independiente

N.° DIMENSIONES / items Pertinencia' | Relevancia’ Claridad® Sugerencias
DIMENSION 1 Si No Si No Si No
Procesamiento de imagenes
1
e =28 4 100 X X X _
=7 ¥100%
DIMENSION 2 Si | No | Si | No | si | Ne
Precision de imagenes
2
TIPGC X X X -
PIP = ——— x 100%

Observaciones (precisar si hay suficiencia): Tiene suficiencia.

Opinion de aplicabilidad: Aplicable [ x ]

Aplicable después de corregir [ ]

Apellidos y nombres del juez validador. Mg. Manuel Antonio Pereyra Acosta

Especialidad del validador: Ingeniero de computacion y sistemas

'Pertinancia: El fem corresponde al concepto tedrico formulada.
“Relevancia: El ftem es apropiado para representar al componentes o

dimension especifica del constructo

*Claridad: Se entiends sin dificultad akguna el enunciado del item, &5

conciso, exacto y directo

Nota: Suficiencia, s2 dice suficiencia cuando los ftems plantzados son

suficientes para medir la dimensidn

No aplicable[ ]
DNI: 07268839

26 de 07 del 2021

/'/ : I/f
_..f-}?"':: ‘-t?‘}/ﬂ.

Firma del Experto Informante.
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Anexo 9: Validacion de instrumentos 2 — Variable dependiente

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DEL INSTRUMENTO QUE MIDE LA VARIAELE DEPENDIENTE: PRODUCTIVIDAD

N.? DIMEMSIONES / items Pertinencia [Relevancia | Claridad Sugerencias
1 2 3
DIMENSION 1 Eficiencia Si Ne | 5i [ No | Si | No
3
Efici 0= re 100
ficiencia = m X % % X X _
DIMENSION 2 Eficacia Sj No Sj No | Si | No
4
Eficacia = Tlg’c x 100% X X X -

Observaciones (precisar si hay suficiencia): Tiene suficiencia.

Opinion de aplicabilidad: Aplicable [ x] Aplicable después de corregir [ ]
Apellidos y nombres del juez validador. Mg. Manuel Antonio Pereyra Acosta

Especialidad del validador: Ingeniero de computacion y sistemas

'Pertinencia: El tem corresponde al concepto tedrico formulada.
*Relevancia: El tem es apropiado para representar al componente o

dimension especifica del constructo
*Claridad: Se entiends sin dificultad alguna el enunciade del item, =

conciso, exacto y directo

Nota: Suficiencia, s dice suficiencia cuande los tems plantzados son
suficientes para medir la dimensién

Mo aplicable [ ]
DNI: 07268839

26 de 0T del 2021

/ \ f"

Firma del Experto Informante.
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Anexo 10: Validacion de instrumentos 3 — Variable independiente

N.° DIMENSIONES [ items Pertinencia’ Relevancia? Claridad?® Sugerencias
DIMENSION 1 Si No Si No Si No
Procesamiento de imagenes
1
IIP = TP 1009 X X X
T
DIMENSION 2 Si | No | si | No | si| No
Precision de imagenes
2
_ TIPGC x ¥ ¥
FIF = TIP = 100%

Observaciones (precisar si hay suficiencia): Aplica

Opinion de aplicabilidad: Aplicable [ X ] Aplicable después de corregir [ ] No aplicable [ ]
Apellidos y nombres del juez validador. Dr. David Flores Zafra DNI: 41541647
Especialidad del validador: Ingeniero de proyectos de DT . ...t e e ot ean e ee e m e amam s e anaen s ammnnneamanmnnsnas

26 de 07 del 2021

'Pertinencia: El item corresponde al concepto tedrico formulado.
“Relevancia: El ftem e=s apropiado para representar al componente o
dimension especifica d=l constructs

*Claridad: Se entiendz sin dificultad alguna el enunciado del item, &5

conciso, exacto y directo

Mota: Suficiencia, s2 dice suficiencia cuando les ftems plantzados son
suficientes para medir la dimensién

X

Flares Zafra David
Ingeniero de Proyectos
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Anexo 11: Validacion de instrumentos 3 — Variable dependiente

N.° DIMENSIONES / items

Pertinencia [Relevancia | Claridad Sugerencias
1 2 3

DIMENSION 1 Eficiencia

Si No | Si | No | Si | No

3
o ) rip
Ef!-flgﬂﬂ'lﬂ = m X 10{'% X x X
D|MEN5|¢|'N 2 Eficacia Sj No i Mo Si No
4
Efi i = 1PCC 100% X X X
ficacia = TII x
Observaciones (precisar si hay suficiencia): Aplica
Opinion de aplicabilidad: Aplicable [ X ] Aplicable después de corregir [ ] No aplicable[ ]
Apellidos y nombres del juez validador. Dr. David Flores Zafra DNI: 41541647
Especialidad del validador: Ingeniero de proyectos de DT ... ..o it s e e s es s e rn et s sea s s am s sanaan s m s annansanamnsnnsana

'Pertinencia: El fem corresponde al concepto tedrico formulada.
*Relevancia: El tem es apropiado para representar al componente o
dimension especifica d=l constructs

Claridad: Se entiendz sin dificultad alguna el enunciado del item, &5
conciso, exacto y directo

Nota: Suficiencia, s2 dice suficiencia cuande los fems plantzados son
suficientes para madir ks dimensian

26 de 07 del 2021

X

Flares Zafra David
Ingeniero de Proyectos
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Anexo 12: Autorizacidon de proyecto de investigacion

“Ano del Bicentenario del Peru: 200 afios de Independencia”

Lima, 25 de enero del 2021
CARTA N° 001-2021

SENORES: UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

ATENCION: DR. CARLOS VENTURO ORBEGOSO
JEFE DE LA ESCUELA DE POSGRADO

Presente. - , ]
ASUNTO: AUTORIZACION DE PROYECTO DE INVESTIGACION

De mi consideracion:

Es grato dirigirme a usted para saludarle cordialmente; asi
mismo informar que el maestrante Robert Moisés Vasquez Fermandez de la
Universidad Cesar Vallejo ha sido aceptado para realizar su investigacion
en la empresa Servicio Puntual de Mensajeria S A.C. cuyo titulo es
“Aplicacion De Vision Artificial Para Mejorar La Productividad En E| Area De
Operaciones De Una Empresa Postal Lima, 20217,

Sin otro particular, hago propicia la ocasion para reiterarle
mis muestras de respeto y consideracion personal.

Atentamente, /

SEROD by e
st v ViSS0
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Anexo 13: Interfaz de inicio de sesion

Power Lectum

Ingresa tu usuario:

Ingresa tu contrasefia:

Validar Credenciales
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Anexo 14: Interfaz de usuario — Proceso OMR

Power Lectum

Sati

Proceso OMR

Configuracion

Ayuda

Contacto

Salir

so OMR personalizado para
0 Puntual de Mensajeria 5.A.C

Selecciona una carpeta con imagenes:

Barra de progreso:

Iniciar OMR.
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Anexo 15: Interfaz de usuario - Configuracion

Power Lectum

Sati

Proceso OMR

Configuracion

Ayuda

Contacto Encarpetar resultados

Modo debug

Salir

Threads:

iy
.
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Anexo 16: Interfaz de usuario — Ayuda

Power Lectum

Sati

Pro

) OMR.

P: ;Por qué el OMR no ha reconocido correctamente el resultado del cargo?

R: Para obtener una alta probrabilidad de acierto en el proceso de OME, se necesita una
marca en proporcién a la probabilidad. Para este modelo, recomiendo que la marca sea
una X y esté dentro de la casilla cuadrada. En cuanto a las fechas o rezagos, revisa si las
casillas estdn enteras en la imagen digitalizada. 5i la ditima casilla de los rezagos estd
incompleta, es probable que el OMR no pueda detectar correctarnente la marca y por
ende se distorcione el resultado. De igual forma, si hay manchas, sel roturas de papel,
etc. dentro de las casillas de deteccign, es probable que el resultado no sea el deseado.

P: ;Por qué el OMR neo ha reconocide el cargo?

R: Para reconocer el cargo el algoritmo busca dos marcas que estan impresas en el cargo.
n dos rectangulos gruesos que estan entre la fecha, la gestion y el rezago. 5i
g on deformados por una mancha, sello, escritura, ete. el rectdngulo no

sera reconocido como tal, y por ende se marcard la imagen como no detectada.

)
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Anexo 17: Interfaz de usuario — Contacto

Power Lectum

Sati

Proceso OMR

Configuracion

Jﬁt'f...-" uda

Contacto

Salir

Contacta al desarrollador

Nombre: Robert M. Vasquez Fernandez
Celular:

Empresa:

Linkedin: www.linkedin.com/in/rvt
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Anexo 18: Interfaz de usuario — Procesamiento de imagenes

Power Lectum

Sati

Proceso OMR

Configuracié Proceso OMR personalizado para
Servicio Puntual de Mensajeria S.A.C

Ayuda

Selecciona una carpeta con imagenes:

Contacto C:/Users/Absolent/Desktop /OMR, 5

Barra de progreso:
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Anexo 19: Resultados de procesamiento de imagenes

MNombre ) Tamafic Fecha Tipo Etiquetas

l DETECTADO 021 21:41 Carpeta de archiv
l NO DETECTADO 2021 21:41 Carpeta de archiv
l MO ES PLANTILLA 9 2021 21:41 Carpeta de ar
11 OMR-Resultados 021 21:41 Archivo de valo
Autoguardado (@) [ OMR-... - o a737414070 (A al
Archivo Inicio Insertar Disposicidn de pagina Formulas Datos Revisar Vista Ayuda
oy il Formato condicional ~ =] 0

Fie

> . - . [ Dar formato comeo tabla ~ e
Pegar Fuente Alineacién  Ndmero  © Celdas  Edicién  Analizar
A7

N = [ Estilos de celda ~ ~ datos

Portapapeles = Estilos Analisis

_Orden Correlativo CodigoEstad Letra de Fecl Descripcion CodUsuario Operacion
‘00013977  '000406 BAJO PUERT:D Ingreso man 1M
‘00013988  '000187 BAJO PUERT:D Ingreso man 1m
‘00006288  '004908 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso man 1M
‘00008619  '001983 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso man 1M
‘00008619  '001997 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso man 1M
‘00008624 '022085 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso man 1M
‘00009735 '0000C4 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso man 1M
‘00009833 '000224 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso man 1M
‘00010020  '010658 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso man 1M
‘00010208  '004346 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso man 1M
‘00010208  '028243 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso man 1M
‘00010209  '035565 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso man 1M
‘00010209  '052542 EN BLANCO EN BLANCO Ingreso man
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Anexo 20: Resultados — Entregado con fecha
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