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MAESTRÍA EN CIENCIAS DE LOS DATOS Y ANALÍTICA
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Resumen

El presente estudio se centra en el desarrollo
y evaluación de un sistema de reconocimiento
de placas vehiculares en Colombia utilizando re-
des neuronales convolucionales, con el objetivo
de mejorar la seguridad en el acceso a áreas re-
sidenciales. Para abordar este problema, se em-
plearon técnicas de transferencia de aprendizaje
con modelos preentrenados en los conjuntos de
datos COCO e ImageNet, y se utilizaron además
conjuntos de datos espećıficos de Brasil e India
para aumentar la disponibilidad de datos duran-
te el reentrenamiento de los modelos. Se propu-
sieron y compararon cinco modelos diferentes,
variando las herramientas y los datos utilizados
tanto para la detección de veh́ıculos como pa-
ra el reconocimiento de caracteres en las placas.
Los resultados de las pruebas de campo mostra-
ron un porcentaje de acierto del 60%, destacan-
do problemas espećıficos con la letra “Q” en las
placas. A pesar de las mejoras en la precisión de
las primeras fases del sistema, el principal des-
af́ıo radica en la correcta identificación de ca-
racteres espećıficos, lo que sugiere la necesidad
de una mayor diversificación y representativi-
dad de los datos de entrenamiento. Este trabajo
proporciona una base sólida para futuros desa-
rrollos y mejoras en sistemas de reconocimiento
de placas vehiculares en contextos similares.

1. Introducción

Los sistemas de reconocimiento de placas tie-
nen diversas aplicaciones en el mundo actual,

tales como la búsqueda de veh́ıculos robados, la
identificación de la falta de pago de seguros o
impuestos, y la verificación de infracciones de
tránsito. Además, estos sistemas facilitan el pa-
go automático de peajes y el control de acceso a
áreas privadas. En el contexto colombiano, cerca
de 53 mil veh́ıculos, incluyendo motos y carros,
fueron hurtados en el año 2023, lo que represen-
ta un incremento del 7%1 en comparación con
el año 2022. En el primer trimestre de 2024, la
cifra de hurtos a veh́ıculos particulares ha dis-
minuido un 4% en comparación con el mismo
peŕıodo de 2023.

Aunque no existen estad́ısticas precisas sobre
los hurtos en unidades residenciales debido a la
falta de control en el ingreso y salida de veh́ıcu-
los, śı hay estad́ısticas sobre el robo general a
viviendas. Según la Polićıa Nacional, en 2023 se
registraron 35 mil2 denuncias por robo a vivien-
das, lo que representa un aumento de 3 mil ca-
sos en comparación con 2022. Si bien la solución
presentada en este trabajo no está enfocada es-
pećıficamente en el total de robos a viviendas,
la automatización de los ingresos y salidas de
veh́ıculos puede contribuir significativamente a
controlar este tipo de delitos.

En la actualidad, las empresas de vigilancia
privada en Colombia utilizan diversas metodo-
loǵıas para registrar los movimientos de veh́ıcu-

1Cálculos propios basados en datos abier-
tos Colombiahttps://www.datos.gov.co/
Seguridad-y-Defensa/HURTO-A-VEH-CULOS/

csb4-y6v2/about_data
2https://www.semana.com/nacion/articulo/los-

robos-a-viviendas-estan-disparados-y-no-todas-las-
empresas-de-seguridad-responden-asi-estan-actuando-
los-ladrones/202426/
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los, incluyendo formatos manuales, sistemas de
reconocimiento de placas, y sistemas basados en
tarjetas o tags dentro de los veh́ıculos. Por esta
razón, el desarrollo de un sistema robusto de re-
conocimiento de placas resulta fundamental pa-
ra mejorar el control de acceso a áreas privadas
y, potencialmente, reducir la incidencia de robos
en unidades residenciales.

En la literatura se han identificado dis-
tintos sistemas de reconocimiento de placas,
que van desde metodoloǵıas clásicas de visión
por computadora hasta algoritmos avanzados
de aprendizaje profundo (Deep Learning), es-
pecialmente redes neuronales convolucionales
(CNN). Dado el buen rendimiento de estas últi-
mas, se propone utilizar redes convolucionales
para el desarrollo del sistema. Sin embargo, una
de las dificultades al elegir modelos de aprendi-
zaje profundo es la necesidad de una gran can-
tidad de datos para entrenar los modelos desde
cero [1]. Por ello, se opta por la transferencia
de aprendizaje, una técnica de aprendizaje au-
tomático en la que un modelo ya entrenado en
una tarea se utiliza como punto de partida para
resolver una tarea diferente.

El desarrollo de este trabajo se estructura de
la siguiente manera: primero, se presenta una
revisión de los trabajos relacionados con el desa-
rrollo de sistemas de reconocimiento de placas.
En la siguiente sección, se proporciona una bre-
ve descripción de las placas colombianas. Lue-
go, se describen los datos utilizados en el pro-
yecto. A continuación, se detallan los modelos
implementados para el desarrollo del proyecto.
Posteriormente, se presentan los resultados ob-
tenidos en las diferentes iteraciones realizadas.
Después, se incluye una sección de experimen-
tación y pruebas de campo de los algoritmos.
Finalmente, se exponen las conclusiones del tra-
bajo y se discuten las posibles direcciones para
trabajos futuros.

2. Trabajos relacionados

Los sistemas basados en aprendizaje au-
tomático pueden diseñarse de dos maneras: un

sistema de principio a fin (end-to-end) que se
encargue de encontrar relaciones complejas des-
de los insumos crudos hasta el resultado final,
en este caso de una imagen o cuadro de un v́ıdeo
hasta detectar los caracteres de la placa. Sin
embargo, se han encontrado limitantes en esta
aproximación, en especial la cantidad de datos
necesaria para que funcione [2]. La otra manera
es un sistema dividido en problemas más pe-
queños a resolver, como lo sugiere Laroca [3],
donde primero se localiza el veh́ıculo y después
solo esta porción se le env́ıa al detector de pla-
cas, con el objetivo de reducir la complejidad
del detector de placas y los falsos positivos.

En la etapa de localización del veh́ıculo se
evidencia el uso de redes neuronales convolu-
cionales como YOLO [3] y FAST-YOLO [4]. Si-
guiendo esta ĺınea, se evidencia el uso de dife-
rentes aproximaciones de aprendizaje profundo
para la ubicación de la placa como YOLO v2
[5], FAST YOLO [6], YOLO v3 [7] y Mobile-
net para la extracción de caracteŕısticas y SSD
como el framework de detección [8], entre otras.
También, para la etapa de localización de la pla-
ca, se encuentran metodoloǵıas más clásicas co-
mo análisis de componentes conectados, análisis
morfológico con estad́ısticas de ejes, análisis de
puntos de eje y procesamiento de colores; todos
los métodos mencionados son altamente depen-
dientes de las condiciones naturales como la luz
[5].

Siguiendo las etapas del sistema de reconoci-
miento de placas, en la segmentación de carac-
teres, se pueden evidenciar diferentes formas de
llevar a cabo esta etapa. Se observan técnicas de
aprendizaje profundo como YOLO v2, utilizado
para la detección y extracción de caracteres de
la imagen de la placa [9], aśı como otras metodo-
loǵıas que implementan CR-NET estableciendo
26 clases para las letras y 10 para los d́ıgitos [3].
Otras aproximaciones se basan en un prepro-
cesamiento de la imagen mediante el algoritmo
de ecualización de histograma a nivel de grises,
que permite incrementar el contraste de la re-
gión de la placa. Luego, se procede a convertir
la imagen en una imagen binaria; finalmente, se
segmentan los caracteres utilizando un análisis
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de correlaciones canónicas [5].

Finalmente, para el reconocimiento de los ca-
racteres segmentados, se encuentran metodo-
loǵıas como coincidencia de plantillas, el cual es
un procedimiento de correlación cruzada entre
el carácter segmentado y la plantilla de dicho
carácter. También se pueden encontrar técnicas
basadas en caracteŕısticas como SVM [10]. Con-
tinuando con las metodoloǵıas utilizadas en esta
etapa, también se evidencia el uso de técnicas de
aprendizaje profundo como LPRNet [8], y meto-
doloǵıas donde se crea una arquitectura propia
de una red neuronal convolucional para llevar a
cabo la tarea del reconocimiento de los caracte-
res [9].

3. Placas Colombianas

En Colombia, el Ministerio de Transporte es
la entidad encargada de diseñar y establecer las
caracteŕısticas de la placa única nacional, aśı co-
mo de la asignación de series, rangos y códigos,
los cuales son autorizados y entregados a las au-
toridades de tránsito competentes. Las placas
colombianas se clasifican en varias categoŕıas:
servicio oficial, particular, diplomático, consular
y de misiones especiales, basándose en la razón
del servicio del veh́ıculo.

Según el Código de Tránsito, los veh́ıculos au-
tomotores deben llevar dos placas iguales, una
en la parte delantera y otra en la parte trasera
del veh́ıculo. En el caso de motocicletas, moto-
netas, mototriciclos y bicicletas, las placas se co-
locan en la parte trasera, manteniendo las mis-
mas caracteŕısticas y seriado que las placas de
los demás veh́ıculos.

En cuanto al contenido, las placas de veh́ıcu-
los de servicio público, particular y oficial tie-
nen seis caracteres dispuestos horizontalmente
en dos grupos separados: tres letras y tres d́ıgi-
tos. En la parte inferior de la placa se encuentra
el nombre del municipio donde está registrada.
Para motocicletas, maquinaria agŕıcola y simila-
res, las placas tienen cinco caracteres, tres letras
y dos d́ıgitos en dos grupos, y en la parte inferior
se incluye la palabra “COLOMBIA”. Las placas

de veh́ıculos diplomáticos comienzan con las le-
tras “CD” seguidas de cuatro d́ıgitos, las placas
de veh́ıculos consulares inician con “CC” segui-
das de cuatro d́ıgitos, y las placas de veh́ıculos
de misiones técnicas comienzan con “YT” segui-
das de cuatro d́ıgitos, en la figura 1 se pueden
ver ejemplos de estos contenidos.

Las dimensiones de las placas vaŕıan según el
tipo de veh́ıculo. Para veh́ıculos automotores,
las placas miden 330 miĺımetros (mm) de largo
por 160 mm de ancho, mientras que para moto-
cicletas las placas tienen 235 mm de largo por
105 mm de ancho.

Los colores de las placas también difieren
según el tipo de servicio. Para el servicio par-
ticular y oficial, el fondo es amarillo (124 C)
y los caracteres son negros (Black C). Las pla-
cas de servicio público tienen un fondo blanco
reflectivo de al menos 50 milicandelas y carac-
teres negros (Black C). Las placas de motocicle-
tas, maquinaria agŕıcola y similares también tie-
nen fondo amarillo (124 C) y caracteres negros
(Black C). Por último, las placas de veh́ıculos
diplomáticos, consulares y de misiones técnicas
tienen un fondo azul y caracteres blancos.

Esta normativa asegura que las placas vehi-
culares en Colombia no solo cumplan con los
estándares de identificación y regulación, sino
que también sean fácilmente reconocibles y di-
ferenciables según el tipo de servicio y veh́ıculo.

Figura 1: Placas Colombianas
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4. Datos del proyecto

4.1. Datos Colombia

Inicialmente se realizaron esfuerzos para cap-
turar imágenes de veh́ıculos y placas colombia-
nas, pero se tuvieron conflictos para acceder a
las cámaras de seguridad de unidades residen-
ciales. Debido al esfuerzo y la magnitud de re-
coger información por medio de fotos y v́ıdeos,
se lograron capturar 43 imágenes cuyo objeti-
vo inicial era entrenar el modelo; sin embargo,
debido al reducido número de muestras, se de-
cidieron utilizar para validación y testeo. En la
figura 2 se pueden ver algunos ejemplos de los
datos. Estas imágenes requirieron un proceso de
etiquetado, que implicó la delimitación precisa
de los contornos de los veh́ıculos, aśı como la
demarcación de la región que contiene la placa.
Para llevar a cabo esta tarea, se utilizó un dis-
positivo iPhone Xs Max. Además, se empleó la
herramienta de anotación de imágenes de códi-
go abierto conocida como Labelimg [11]. Esta
aplicación resulta fundamental en la marcación
y etiquetado de objetos en imágenes, lo que fa-
cilita la creación de conjuntos de datos de entre-
namiento adecuados para modelos de aprendi-
zaje profundo, tal como se requiere en este caso.

Figura 2: Datos Propios

4.2. Aumentando los datos

Para garantizar un proceso eficiente de entre-
namiento y prueba del sistema, fue imperativo
buscar fuentes adicionales de imágenes etiqueta-
das. A continuación, se detallan dos conjuntos
de datos provenientes de Brasil e India, que re-
sultaron fundamentales para el desarrollo y eva-
luación de la detección tanto de veh́ıculos como
de placas. Además, se describe un conjunto de
datos especializado en la tarea espećıfica de la
lectura de placas.

4.2.1. Datos UFPR-ALPR

La primera fuente de aumento de datos pro-
viene del trabajo de Laroca [3] y son los datos
UFPR-ALPR el cual contiene 4500 imágenes to-
madas a través de un veh́ıculo siendo manejado
por áreas urbanas. Estas imágenes fueron ob-
tenidas de 150 v́ıdeos con una duración de 1
segundo con una tasa de 30 cuadros por segun-
do (FPS). Por lo tanto, los datos se dividen en
150 veh́ıculos cada uno con 30 imágenes y cada
imagen con una sola placa visible. Las imágenes
fueron obtenidas con las cámaras GoPro Hero
4 Silver, Huawer P9 Lite y Iphone 7 Plus, estás
están disponibles en formato PNG con un ta-
maño de 1920x1080 ṕıxeles. Estos datos vienen
separados de la siguiente manera 40% para en-
trenamiento, 40% para testeo y 20% para va-
lidación. Cada imagen tiene disponible en los
archivos de texto las siguientes anotaciones: la
cámara con la cual se tomó la imagen, la posi-
ción y el tipo de veh́ıculo (carro o motocicleta),
empresa manufacturera del veh́ıculo, modelo y
año; adicional la posición de la placa. En la fi-
gura 3 podemos observar una muestra de los
datos.

4.2.2. India

Además de los conjuntos de datos recopilados
en Brasil, se incorporaron datos provenientes de
la India, los cuales están disponibles de mane-
ra abierta en la plataforma Kaggle. Estos da-
tos comprenden 1256 imágenes diseñadas para
el desarrollo de soluciones de detección de pla-
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Figura 3: UFPR-ALPR

cas adaptadas a las condiciones espećıficas de
la India. Los datos se organizan en dos carpe-
tas principales. La primera, denominada State-
wise OLX, contiene subcarpetas que represen-
tan cada estado en India, junto con las anota-
ciones de la ubicación de las placas en las imáge-
nes. Estas imágenes se obtuvieron mediante el
proceso de web scraping del sitio web OLX. La
segunda carpeta contiene imágenes capturadas
en las autopistas de Maharashtra utilizando un
dispositivo móvil en diferentes condiciones de
iluminación natural. Cada imagen está asocia-
da con un archivo .xml que contiene las anota-
ciones correspondientes a las placas, utilizando
el mismo nombre que el archivo de imagen pa-
ra una fácil referencia, en la figura 4 se puede
apreciar unos ejemplos de las imágenes de es-
tas fuentes de datos junto con sus etiquetas en
recuadro verde.

4.2.3. Roboflow

Los conjuntos de datos previamente mencio-
nados se enfocan en las dos primeras etapas del
proceso de reconocimiento de placas: la detec-
ción del veh́ıculo y la localización de la placa.
Para completar la última etapa, que involucra la
lectura de la placa, se accedió a un conjunto de
datos de código abierto disponible en la plata-
forma Roboflow [12]. Este conjunto comprende
un total de 6076 imágenes, distribuidas en 4245

Figura 4: Datos India

para entrenamiento, 1221 para validación y 610
para pruebas, cubriendo un espectro de 36 cate-
goŕıas que incluyen números del 0 al 9 y letras de
la A a la Z. La mayoŕıa de las clases están bien
representadas en los datos de entrenamiento, sin
embargo, se observa una sub-representación de
la letra Q, con solo 38 instancias presentes en
las imágenes de entrenamiento. En la figura 5
se ilustra el número de instancias para cada cla-
se dentro de los datos de entrenamiento.

Figura 5: Ocurrencias clases

Es fundamental destacar que las imágenes
asignadas para validación y pruebas no se em-
plearán en la evaluación del rendimiento del al-
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goritmo; su inclusión en esta descripción es pu-
ramente informativa, brindando una compren-
sión completa sobre el origen y la distribución
original de los datos en este conjunto.

Dado que el sistema de reconocimiento de pla-
cas está diseñado exclusivamente para el contex-
to colombiano, resulta imperativo contrastar los
conjuntos de datos de Roboflow con los datos
colombianos. Dada la amplitud del conjunto de
Roboflow y su carencia de una descripción de-
tallada, se llevó a cabo una inspección visual de
las imágenes contenidas en el mismo. Se observó
que la mayoŕıa de estas imágenes correspond́ıan
a placas provenientes de Venezuela. No obstan-
te, es importante destacar que el conjunto de
datos también incluye una variedad de tipos de
placas, aśı como imágenes que contienen úni-
camente un carácter. En la figura 6 se pueden
observar algunos ejemplos de las imágenes en-
contradas en este conjunto de datos.

En cuanto a las placas de Venezuela, estas
se caracterizan por una serialización compuesta
por cuatro letras seguidas de tres números, for-
mando un total de siete caracteres (por ejemplo,
AB123CD). Dichas placas presentan una forma
rectangular estándar de 300 mm x 150 mm, con
bordes negros y un fondo blanco sobre el cual se
superpone una impresión de la bandera nacio-
nal. El serial alfanumérico se sitúa en el centro
de la placa y su secuencia de d́ıgitos refleja el
tipo de veh́ıculo al que está asignada.

Si se comparan las placas de Venezuela con
el estándar del Ministerio de Transporte co-
lombiano, se encuentran diferencias notables,
aunque también similitudes. A pesar de no
ser idénticas, ambas comparten caracteŕısti-
cas como el tamaño y la ausencia de caracte-
res especiales, empleando exclusivamente letras
mayúsculas.

4.3. Análisis descriptivo

Esta sección se centra en comparar las dis-
tribuciones de los diferentes conjuntos de datos
utilizados para apoyar el desarrollo del proyec-
to. En la figura 7 se observan los dos mapas
de calor para los datos de los veh́ıculos de Bra-

(a) Placa Venezuela (b) Otras Imágenes

Figura 6: Datos Roboflow

sil y Colombia. Es evidente que hay una mayor
distribución en diferentes partes de los veh́ıcu-
los en Brasil, comparado con la centralidad en
los datos de Colombia, debido a la diversidad y
número de muestras que contiene el conjunto de
datos de Brasil. Esto indica que el conjunto de
datos de Brasil es versátil y útil como insumo
para el entrenamiento de los modelos.

En cuanto a la distribución de las placas, el
conjunto de datos de Brasil muestra una mayor
diversidad como se puede ver en la figura 8, con
placas ubicadas en distintas partes del mapa de
calor. Por otro lado, los datos de India y Colom-
bia presentan una centralidad en la ubicación
de sus placas, aunque con algunas observacio-
nes fuera de esta centralidad. En resumen, las
distribuciones de los conjuntos de datos de Bra-
sil e India pueden ser útiles para aplicaciones en
distribuciones similares a las de Colombia, tan-
to en términos de localización de placas como
de veh́ıculos

(a) Brasil (b) Colombia

Figura 7: Mapas de calor veh́ıculos
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(a) Brasil (b) Colombia

(c) India

Figura 8: Mapa de calor placas

4.4. Pre-Procesamiento

En esta sección, se detallan los procesos lleva-
dos a cabo previo al modelado. El primer paso
consistió en unificar las diversas fuentes de in-
formación disponibles. Para ello, se realizó un
proceso de extracción y transformación de cada
una de las fuentes de imágenes mencionadas an-
teriormente, junto con sus respectivas etiquetas,
a datos tabulares. Esta transformación permitió
un manejo más eficiente de los datos.

Es importante destacar que los datos de In-
dia inclúıan etiquetas para las placas, aśı como
el número de las mismas. Sin embargo, no se dis-
pońıa de etiquetas para los veh́ıculos. Dado el
volumen y el tipo de imágenes que requeŕıan eti-
quetado, se optó por crear etiquetas ficticias pa-
ra los veh́ıculos, generando un margen del 80%
de cada una de las imágenes. Estas etiquetas
adicionales de los veh́ıculos de la India permiten
abordar el problema de la detección parcial del
veh́ıculo, ya que dichas imágenes presentan un
acercamiento significativo a la parte trasera del
veh́ıculo, como se puede ver en algunos ejemplos
de la figura 4. Este enfoque permite que el algo-
ritmo identifique correctamente la etiqueta “au-
to”, incluso cuando solo una parte del veh́ıculo
es visible, y proceda con la segunda etapa de de-
tección de la placa. Asimismo, como parte del

proceso de preparación de los conjuntos de da-
tos, se llevó a cabo un reescalado de las etiquetas
de las placas. Esta acción se realizó después de
recortar las imágenes según las etiquetas de los
contornos del veh́ıculo. Posteriormente, se de-
mostrará el impacto de no haber realizado este
reescalado durante el entrenamiento de los dos
modelos.

Una vez completada la unificación de los da-
tos, se procedió a la división de estos en conjun-
tos de entrenamiento, validación y prueba tanto
para el modelo de detección del veh́ıculo como
para el de detección de placas. En el caso de los
datos de Brasil, estos ya estaban separados por
defecto en estas tres categoŕıas, por lo que se
mantuvieron aśı. En cuanto a los datos de In-
dia, se dividió el conjunto en un 50% para en-
trenamiento, reservando el restante 50% para
pruebas, con una subseparación del 80% para
pruebas y el 20% para validación. Respecto a
los datos de Colombia, las 43 imágenes se divi-
dieron en un 80% para pruebas y un 20% para
validación. Esta distribución se realizó con el
propósito de maximizar el número de imágenes
en el conjunto de prueba, asegurando aśı una
evaluación más robusta del modelo.

Por último, se encontraron etiquetas con ca-
racteres especiales, especialmente en placas de
Brasil, donde se utiliza un guión para separar
letras y números. En este contexto, se decidió
eliminar los caracteres especiales de las etique-
tas, con la finalidad de simplificar el proceso y
obtener resultados consistentes en el reconoci-
miento de placas, limitando la salida a letras y
números únicamente.

Para mejorar la robustez y la generalización
del modelo, se aplicaron dos técnicas de aumen-
to de datos durante el preprocesamiento. En pri-
mer lugar, se implementó un desenfoque con un
radio máximo de 2.5 ṕıxeles, con el objetivo de
simular condiciones de captura menos ńıtidas y
más realistas. Además, se introdujo ruido en las
imágenes, alterando hasta un 1.84% de los ṕıxe-
les, lo que contribuye a fortalecer la capacidad
del modelo para manejar la variabilidad inhe-
rente en los datos de entrada. En la figura 9 se
muestra una imagen en su estado original jun-

7



to con las dos fuentes de aumento de datos; en
9b se observa el desenfoque aplicado a la ima-
gen, mientras que en 9c se aprecia la distorsión
en los ṕıxeles. Estas técnicas de aumento de da-
tos se emplearon para mejorar la capacidad de
generalización del modelo y su resistencia a con-
diciones adversas durante la inferencia.

(a) Imagen Original (b) Desenfoque

(c) Ruido

Figura 9: Comparación aumento de datos

5. Metodoloǵıa propuesta

para el sistema de reco-

nocimiento de placas

La siguiente sección describe la aproximación
propuesta para solucionar el sistema de recono-
cimiento de placas y se encuentra dividida en
tres sub secciones, una por cada etapa del siste-
ma de reconocimiento de placas.

Dentro de cada etapa se utilizaron redes neu-
ronales convolucionales (CNN’s), de esta forma
se pueden entrenar los parámetros con el objeti-
vo de mejorar el desempeño en cada una de las
etapas. Los modelos utilizados son: SSD Mobi-
lenet, YOLOv8 y Pytesseract.

5.1. Detección del veh́ıculo

En esta primera etapa se re-entrenó SSD
Mobilenet[13] utilizando los pesos pre-
entrenados de COCO[14] para la tarea es-
pecifica de detectar un veh́ıculo. De igual forma
se empleó SSD Mobilenet entrenado en COCO
y YOLOv8[15] entrenado en ImageNet[16] para
hacer una comparación entre un modelo base ya
entrenado. Es crucial destacar que los modelos
pre-entrenados en conjuntos de datos como
COCO e ImageNet están diseñados con una
gran especificidad en las categoŕıas que pueden
detectar. Por ejemplo, estos conjuntos dividen
los veh́ıculos en categoŕıas como carros, camio-
nes y autobuses, mientras que en este proyecto
se optó por agrupar todos estos veh́ıculos bajo
la etiqueta simplificada de carro. Es por esto
que al utilizar los modelos ya entrenados con
esto, se mantuvieron solo estas clases, dese-
chando las predicciones de categoŕıas diferentes
a estas. Además, se mantuvieron las categoŕıas
de personas, motocicletas y bicicletas debido a
la frecuente ocurrencia de predicciones donde
la persona era la parte más prominente, como
cuando una persona está montada en una
motocicleta. En estos casos, la predicción del
modelo se basó en el cuadro delimitador (bbox)
con el área más grande en la imagen.

Cómo se puede observar en la figura 10, la
primera parte del sistema de reconocimiento de
placas recibe la imagen normal, en esta parte se
evidencia en verde la detección del veh́ıculo y
ese recorte del cuadro delimitador es el insumo
que se le pasa a la siguiente etapa.

Figura 10: Detección Veh́ıculo
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5.2. Detección de la placa

Para la segunda etapa, se empleó SSD Mobi-
lenet re-entrenado con los pesos de COCO pa-
ra la localización de placas. No se encontraron
otras metodoloǵıas comparables espećıficamen-
te para esta tarea en este contexto. En esta sec-
ción, luego de recibir el insumo de la detección
del veh́ıculo, se detecta la placa tal y cómo se
muestra en la figura 11, el recuadro verde deli-
mita nuevamente el insumo que recibirá la parte
final del sistema.

Figura 11: Detección placa

5.3. Detección de caracteres

Una vez detectada la placa, se utilizó Pytesse-
ract como herramienta de reconocimiento óptico
de caracteres (OCR) basada en el motor Tesse-
ract OCR de Google. Pytesseract permite ex-
traer texto de imágenes y documentos escanea-
dos. Se ajustaron hiperparámetros para optimi-
zar su rendimiento, determinando que tratar la
imagen como una sola palabra ofrećıa los mejo-
res resultados para este proyecto.

Sin embargo, los resultados iniciales no alcan-
zaron el nivel de precisión deseado para todo el
sistema de reconocimiento de placas. Por lo tan-
to, se implementó un OCR personalizado basa-
do en YOLOv8, re-entrenado con un conjunto
de datos espećıfico de Roboflow para mejorar la
precisión en la lectura de placas.

Para esta última etapa, se puede evidenciar
en la figura 12 el insumo de la sección anterior,
de acuerdo a esto el modelo entrenado detecta

y categoriza cada uno de los caracteres eviden-
ciados en la imagen para de esta forma entregar
la predicción final del sistema.

Figura 12: Detección caracteres

5.4. Listado Modelos

En la sección de resultados, se compararán
los siguientes sistemas: el Modelo 1 integró SSD
Mobilenet entrenado en COCO para la detec-
ción de veh́ıculos, SSD Mobilenet entrenado
con datos de Brasil para la detección de pla-
cas, y Pytesseract como herramienta de lectu-
ra de placas. El Modelo 2 varió únicamente en
la herramienta utilizada para detectar veh́ıcu-
los, empleando SSD Mobilenet entrenado exclu-
sivamente con datos de Brasil. Por otro lado,
el Modelo 3 modificó el modelo de detección
de veh́ıculos utilizando YOLOv8 entrenado en
ImageNet.

En busca de una metodoloǵıa más robusta
tras no alcanzar los resultados deseados, se pro-
cedió a reentrenar ambos modelos de detección
de veh́ıculos y placas, incorporando los datos
mencionados de India. Aśı, el Modelo 4 utilizó
SSD Mobilenet entrenado con datos combinados
de Brasil e India para la detección de veh́ıculos y
placas, conservando Pytesseract para la lectura
de placas.

Aunque las métricas mejoraron para las dos
primeras partes del sistema, la parte final, que
es crucial, no cumplió con los objetivos espera-
dos. Por esta razón, el Modelo 5 mantuvo las
dos primeras partes del Modelo 4, pero varió la
herramienta utilizada para la lectura de placas,
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empleando el OCR de YOLOv8 entrenado con
datos de Roboflow.

6. Capacidad Computacio-

nal

Debido a la necesidad de entrenar las diversas
arquitecturas seleccionadas en una GPU, y con-
siderando el tiempo significativo requerido pa-
ra el entrenamiento de cada una de las etapas
(veh́ıculo, placa y caracteres), se decidió utilizar
los recursos de Google Colab, que ofrece acceso
a GPUs. Este entorno proporcionó la capacidad
computacional necesaria para manejar las de-
mandas del entrenamiento intensivo.

Para llevar a cabo el proceso de entrenamien-
to, se realizó una suscripción a Google Colab
Pro, lo que permitió aumentar los tiempos de
ejecución. Entre las opciones de GPU disponi-
bles se encontraban la T4, A100 y L4. Finalmen-
te, se optó por utilizar la T4, ya que no consumı́a
todos los recursos de la sesión de Google Colab
y cumpĺıa con el objetivo de entrenar los mode-
los de manera eficiente. Esta elección permitió
reducir considerablemente los tiempos de entre-
namiento y actualizar los pesos de cada una de
las arquitecturas de manera efectiva.

Una vez completado el entrenamiento y ob-
tenidos los pesos actualizados para cada una de
las etapas del proceso de reconocimiento de pla-
cas, estos pesos fueron transferidos y utilizados
en un procesador AMD Ryzen 7 PRO 4750U
con gráficos Radeon a 1.70 GHz para probar los
diferentes modelos. Aunque el enfoque principal
del trabajo no es el despliegue del sistema, ga-
rantizar que este pueda funcionar en una CPU
es de suma importancia para futuras instancias
del proyecto. Este enfoque h́ıbrido, combinan-
do el entrenamiento en GPU y la prueba en
CPU, asegura la viabilidad del sistema en dife-
rentes entornos computacionales y proporciona
una evaluación integral de los modelos desarro-
llados.

7. Resultados

Antes de adentrarnos en el análisis de los re-
sultados obtenidos por el sistema de recono-
cimiento de placas, es crucial comprender las
métricas de calidad utilizadas para evaluar el
rendimiento global del algoritmo. La métrica
principal se centra en la precisión del sistema
en el reconocimiento de placas, representando
la tasa de aciertos que el sistema logra al iden-
tificar correctamente las placas. En cuanto a las
dos etapas previas del sistema, aunque el resul-
tado final es fundamental, su función principal
radica en identificar posibles deficiencias en el
sistema antes de la etapa cŕıtica del reconoci-
miento de placas.

Con el propósito de ofrecer una evaluación
más detallada, se emplea la métrica de intersec-
ción sobre la unión (IoU) entre la predicción del
sistema y el valor real de la etiqueta. Se conside-
ra un acierto cuando el IoU es igual o superior
a 0.8; de lo contrario, se registra como un fallo.
Al final, todas estas métricas se presentan como
porcentajes de acierto en relación con el total
de datos evaluados, proporcionando una visión
integral del desempeño del sistema.

Finalmente, es importante mencionar el
número de observaciones utilizadas en cada ite-
ración para calcular las tasas de acierto. Para
Brasil, se contaba con un total de 1800 imáge-
nes de prueba. En el caso de India, se utilizaron
1004 imágenes, mientras que Colombia, con la
muestra más pequeña, contó con un total de 36
imágenes.

7.1. Iteración 1

En esta primera iteración, los resultados de
los tres modelos evaluados muestran un desem-
peño similar en general para la métrica final, co-
mo lo muestra el cuadro 1. Se observa un mejor
rendimiento en la lectura de placas de Colombia
tanto para el Modelo 1 como para el Modelo 3.
Por otro lado, los resultados son notablemente
bajos para las placas de India, siendo el des-
empeño del Modelo 2 el más deficiente en este
contexto. En contraste, el Modelo 2 demuestra
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el mejor rendimiento en los datos de Brasil, lo
que sugiere que el entrenamiento espećıfico con
datos brasileños proporciona una ligera ventaja
en la lectura de placas en ese páıs.

Al analizar las métricas del pipeline con ma-
yor detalle, se encontró que el Modelo 3 presenta
un bajo acierto en la detección de veh́ıculos en
Colombia, aunque su desempeño en la lectura
de placas es comparable al de los otros modelos.
Espećıficamente, el rango de IoU para la detec-
ción de veh́ıculos en Colombia con este modelo
vaŕıa de 0.93 a 0.50. Al revisar una predicción
particular ilustrada en la figura 13 y comparar-
la con su verdad absoluta (representada en ro-
jo) y la predicción del Modelo 3 (representada
en verde), se observa que, aunque la métrica no
la considera un acierto, la predicción del mode-
lo proporciona suficiente información para que
el pipeline pueda generar una lectura de placas
precisa.

Modelo Páıs Acierto
Carro

Acierto
Placa

Acierto
Lectu-
ra

Brasil 53% 55% 9%
1 India 12% 51% 10%

Colombia 14% 47% 28%

Brasil 86% 90% 16%
2 India 24% 30% 5%

Colombia 67% 47% 22%

Brasil 74% 81% 12%
3 India 11% 52% 10%

Colombia 8% 50% 28%

Cuadro 1. Resultados Iteración 1

7.2. Iteración 2: Re-entrenando
el Modelo

Los resultados de esta segunda iteración
muestran una mejora considerable en la loca-
lización de veh́ıculos y placas en comparación
con el modelo anterior, esto evidenciado en el
cuadro 2. Sin embargo, los resultados en cuanto
a la lectura de las placas siguen siendo insatis-
factorios, sin mejoras significativas en ninguno
de los tres páıses evaluados.

Figura 13: Error Modelo 3

Modelo Páıs Acierto
Carro

Acierto
Placa

Acierto
Lectu-
ra

Brasil 100% 100% 17%
4 India 99% 95% 11%

Colombia 71% 76% 18%

Cuadro 2. Resultados Iteración 2

7.3. Iteración 3: Propio OCR

En comparación con los resultados de las ite-
raciones anteriores, en el cuadro 3 se observa
una mejora significativa en la precisión de la lec-
tura de placas, con un aumento del 20% en los
aciertos para Brasil e India. En cuanto a Co-
lombia, que es el foco principal de este trabajo,
la tasa de acierto aumentó al 88%. Es impor-
tante destacar que la muestra para Colombia es
mucho más reducida.

En el análisis de error para Colombia, se en-
contró que los errores en la lectura de placas se
concentraban principalmente en veh́ıculos que
inclúıan la letra “Q” en sus placas. El modelo
teńıa dificultades para diferenciar entre la “Q”,
la “O” y el número “0”, lo que resultaba en pre-
dicciones incorrectas. Esta deficiencia se atribu-
ye a la subrepresentación de la letra “Q” en el
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conjunto de entrenamiento utilizado para la lec-
tura de placas, lo que afectó negativamente la
capacidad del modelo para reconocerla correcta-
mente. En la figura 14 se puede evidenciar como
el modelo confundió en el caso de la primera pla-
ca la letra “Q” por el número “0”, mientras que
para la otra placa tuvo una doble predicción, ya
que arrojó tanto la letra “O” y el número “0”.

Modelo Páıs Acierto
Carro

Acierto
Placa

Acierto
Lec-
tura

Brasil 100% 100% 34%
5 India 99% 95% 30%

Colombia 71% 76% 88%

Cuadro 3. Resultados Iteración 3

(a) LR0311 (b) LO0M060

Figura 14: Errores Modelo 5

8. Experimentos

8.1. Experimento 1: Leyendo pla-
cas perfectamente cortadas

Una experimento importante consistió en ve-
rificar cómo seŕıa la lectura de las placas si todo
el pipeline previo funcionara al 100% de preci-
sión. Para realizar esta evaluación, se utilizaron
las etiquetas verdaderas de las placas y se aplicó
el lector de placas entrenado con YOLOv8. Los
resultados obtenidos de esta prueba están plas-
mados en el cuadro 4

Estos resultados muestran un desempeño
muy similar al del pipeline entrenado en la itera-
ción 3, lo que indica que la etapa final de lectura
de placas sigue siendo un desaf́ıo considerable.

Páıs Acierto Lectura

Brasil 34%
India 31%

Colombia 88%

Cuadro 4. Resultados Experimento Placas
Cortada

8.2. Experimento 2: ChatGPT

En un segundo experimento, se probó
ChatGPT en la misma tarea que se hab́ıa plan-
teado para el pipeline anterior. Para ello, se
utilizó la API de OpenAI con el modelo gpt-
4-turbo, que tiene capacidad para analizar
imágenes. La prueba en estas imágenes tuvo un
costo de 23.85 USD, los resultados arrojados del
experimento se pueden ver en el cuadro 5

Páıs Acierto Lectura

Brasil 55%
India 69%

Colombia 82%

Cuadro 5. Resultados Experimento gpt-4-turbo

Comparando esta iteración con las anterio-
res, este modelo demostró ser el más potente
en la lectura de placas de todos los páıses eva-
luados. Sin embargo, para Colombia, el desem-
peño siguió siendo similar al de la iteración an-
terior. Esto evidencia la fortaleza de estos mo-
delos en la realización de tareas de visión por
computadora sin necesidad de un entrenamien-
to exhaustivo.

En la figura 15 podemos observar la evolución
que se tuvo en el desempeño final del sistema de
reconocimiento de placas en todo el proceso rea-
lizado, vemos como en unas etapas iniciales no
se lograban resultados relevante, finalmente con
chatGPT y con el OCR propio se logran resulta-
dos prometedores espećıficamente para Colom-
bia.
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Figura 15: Evolución acierto placas

9. Prueba en campo

En esta sección, se llevó a cabo un experimen-
to práctico para evaluar el desempeño del siste-
ma de reconocimiento de placas en condiciones
reales. Se grabaron v́ıdeos de veh́ıculos ingresan-
do a unidades residenciales y centros comercia-
les, simulando la posición t́ıpica de una cámara
de seguridad en un entorno real, como se mues-
tra en la figura 16. La captura de los v́ıdeos se
realizó a diferentes horas del d́ıa: a las 4 de la
tarde en la unidad residencial y a las 2 de la
tarde en el centro comercial.

La metodoloǵıa del experimento consistió en
iniciar la grabación de un v́ıdeo al observar un
veh́ıculo en movimiento, con la duración del
v́ıdeo siendo aleatoria y dependiendo de la ve-
locidad a la que cruzaba el veh́ıculo. En total,
se utilizaron diez v́ıdeos, cada uno capturando
un veh́ıculo particular. Las grabaciones se rea-
lizaron con un iPhone 14 Pro, y la duración de
los v́ıdeos varió entre ellos, reflejando diferentes
escenarios de ingreso. Cada v́ıdeo fue guarda-
do en una carpeta independiente, anotando la
placa del veh́ıculo correspondiente.

Debido a restricciones de tiempo y a la con-
currencia limitada de veh́ıculos en los lugares
seleccionados para la captura de información,
no fue posible obtener más v́ıdeos. Sin embar-
go, este experimento proporciona una evalua-
ción inicial del sistema en condiciones reales y
ofrece información valiosa para futuros ajustes
y mejoras.

A partir de estos v́ıdeos, se extrajeron un to-

tal de 2,231 imágenes individuales. Cada imagen
fue procesada mediante el sistema de reconoci-
miento de placas propuesto y el primer modelo
para realizar una comparación entre ellos. Da-
do el volumen de imágenes por v́ıdeo, se adoptó
un enfoque estad́ıstico para determinar la pre-
dicción final de cada v́ıdeo. Espećıficamente, se
tomó la moda de las predicciones obtenidas de
todas las imágenes de un v́ıdeo espećıfico, asegu-
rando aśı una mayor robustez en los resultados.

El análisis reveló un porcentaje de acierto del
60% para el sistema propuesto, a comparación
con el primer modelo que para la moda de los
videos no logró ningún acierto, aunque en al-
gunos imágenes puntuales si logró la predicción
correcta de la placa. Dentro de las placas en las
cuales no hubo acierto, se identifican temas de
inclusión de la letra ‘Q”, aśı como letras “O” que
fueron confundidas con el número “‘0”, también
a tener en cuenta es el tema de la letra “X” que
tampoco fue acertada. Este hallazgo sugiere que
el sistema enfrenta dificultades particulares con
la distinción de estos caracteres, lo cual puede
estar relacionado con la subrepresentación de la
letra “Q” en el conjunto de datos de entrena-
miento, lo cual refleja una similitud visual con
el “0” y “O” y por lo tanto una confusión del
sistema.

En la figura 17, se puede observar el porcen-
taje de acierto del modelo 5 para los datos de
testeo en Colombia como para los datos de la
prueba en campo, la gráfica revela un desacier-
to total en la letra “Q” y “X”, al igual que un
acierto bajo para la letra “O”, reflejando lo ante-
riormente mencionado sobre la confusión entre
este carácter y el “0”.

10. Conclusiones

En este estudio, se desarrolló y evaluó un sis-
tema de reconocimiento de placas vehiculares
enfocado en el contexto colombiano, empleando
redes neuronales convolucionales y técnicas de
transferencia de aprendizaje. A través de múlti-
ples iteraciones y ajustes en los modelos, se im-
plementó un sistema que combina la detección
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(a) Centro Comercial (b) Unidad Residencial

Figura 16: Escenarios Prueba en campo

Figura 17: Acierto caracteres

de veh́ıculos y placas con el reconocimiento ópti-
co de caracteres (OCR). Los resultados de las
pruebas en campo mostraron un porcentaje de
acierto del 60% para el sistema de reconoci-
miento de placas, mientras que el Modelo 2 no
logró ningún acierto en esta prueba. Esto evi-
dencia un avance significativo en la detección y
lectura de placas, aunque persisten limitaciones
en la identificación de ciertos caracteres.

Se aprovecharon modelos preentrenados pa-
ra obtener ventajas al momento de entrenar los
modelos en la tarea espećıfica de este estudio.
Esto permitió un desarrollo más eficiente y pre-
ciso, aprovechando la especificidad y precisión

de estos modelos en tareas de detección y clasi-
ficación.

Un aspecto crucial que se destacó es el desaf́ıo
de obtener conjuntos de datos etiquetados para
tareas espećıficas. La recopilación y etiquetado
de datos es una tarea sumamente importante
y, a la vez, costosa ya que requiere un esfuerzo
humano, que requiere un esfuerzo significativo
para garantizar la robustez del proyecto. Recu-
rrir a trabajos previos que ya han llevado a cabo
esta labor facilita el proceso de entrenamiento y
acelera el desarrollo. No obstante, para abordar
problemáticas puntuales, la tarea de etiquetado
sigue siendo fundamental para asegurar que el
sistema pueda adaptarse y funcionar eficazmen-
te en contextos espećıficos.

En general, los resultados indican que, aun-
que se han alcanzado mejoras considerables, aún
existen desaf́ıos importantes, particularmente
en la diversidad y representatividad de los da-
tos de entrenamiento. La precisión en la lectura
de caracteres sigue siendo un área cŕıtica que
necesita atención para lograr un sistema de re-
conocimiento de placas completamente robusto
y fiable.

11. Trabajo futuro

Para futuras investigaciones y desarrollos, se
proponen las siguientes direcciones:

1. Ampliación y Diversificación del Conjunto
de Datos: Es fundamental aumentar la can-
tidad y diversidad de datos de entrenamien-
to, especialmente aquellos que incluyen ca-
racteres menos representados como la letra
“Q”. La inclusión de datos de diferentes re-
giones y condiciones ambientales también
puede mejorar la robustez del sistema.

2. Evaluación en Diferentes Contextos: Pro-
bar y evaluar el sistema en una variedad
de contextos y escenarios reales, como dife-
rentes tipos de veh́ıculos y condiciones de
iluminación, para garantizar su eficacia y
adaptabilidad.
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Este estudio sienta las bases para el desarro-
llo continuo de sistemas de reconocimiento de
placas vehiculares, proporcionando una hoja de
ruta clara para futuras mejoras y adaptaciones
que pueden llevar a un sistema más preciso y
fiable en el reconocimiento de placas en diver-
sos contextos.

12. Anexos

12.1. Comparación Pre-
Procesamiento

Como se mencionó anteriormente, en la eta-
pa de pre-procesamiento de los datos, para la
etapa de localización de las placas no se usa-
ron las imágenes originales, sino que se utilizó
la imagen recortada por el cuadro de delimita-
ción del veh́ıculo. Esto ayudó enormemente al
desempeño del modelo, haciendo mucho más es-
table la localización de las placas, dicho esto, se
utilizó un mismo v́ıdeo probando las dos itera-
ciones, la primera sin recortar las imágenes y la
segunda recortando las imágenes, luego, separa-
mos cuadro por cuadro el v́ıdeo y realizamos la
comparación. En la figura 18 se puede observar
una localización mucho más estable al realizar
el pre-procesamiento mencionado.

12.2. Repositorio Github

El trabajo realizado y todo el código
generado para llevar a cabo este pro-
yecto se encuentran en el repositorio de
GitHub https://github.com/dpr3619/

colombian-anpr/tree/dpr3619-patch-1
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