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RESUMEN

La investigacion tuvo como objetivo desarrollar un programa de pesaje para
vehiculos de carga pesada a partir de imagenes con Inteligencia Artificial (IA). La
informacion utilizada consiste en imdagenes de vehiculos identificados con sus
respectivos pesos para el entrenamiento de los modelos. Se analizaron las bdsculas
empleadas para pesar vehiculos, encontrando que son sistemas complejos de
implementar, costosos, pero necesarios en el tfransporte terrestre. La propuesta se
desarrolla con una arquitectura de redes neuronales ResNet, entrenada con
im&agenes tomadas a vehiculos con y sin carga de 1390 registros fotogrdficos. Las
imdgenes se etiquetaron con los pesos registrados en bdsculas camioneras de varios
centros de almacenamiento. Se generaron fres datasets: el primero incluyd las
imagenes originales; el segundo imagenes unidas por pares correspondientes a los
lados izquierdo y derecho de los vehiculos; y en el tercero, las im&agenes fueron
tratadas para mostrar las partes mds visibles de cada dngulo y se unificaron en una
sola imagen como un mosaico de 4 imdgenes unidas en pares en los dngulos
laterales. El modelo 3, entrenado con el tercer dataset tuvo mejores resultados. Al usar
estrategias de aumento de datos se obfuvo una base de 11207 imdgenes para
entrenamiento y 2891 imdgenes para prueba con una resolucion de 1400 x 1400
pixeles y en escala de grises. Con los datos de prueba se alcanzé una métrica general
MAE de 5345.16 kg. Las imagenes unidas lateralmente presentaron un menor error
MAE de 3534.38 kg. De esta forma, se pudo identificar que el modelo fue capaz de
resaltar partes asociadas con el peso de un vehiculo, como las llantas, espacio entre
estas, chasis y forma del vehiculo. Para mejorar este error, es necesario aumentar la
canfidad de imdgenes, tomar fotografias en entornos controlados y entrenar los
modelos con una canfidad mayor a 60 épocas.

Palabras Claves: Programa de pesaje, Inteligencia Artificial, bdsculas, ResNet,
Aprendizaje profundo.
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ABSTRACT

The objective of this research was to develop a weighing program for heavy- duty
cargo vehicles using Artificial Inteligence (Al) from image data. The information
employed consisted of images of vehicles identified with their corresponding weights,
which were used to train the models. An analysis of the weighing scales commonly
employed for vehicles revealed that, although necessary in road transportation, they
are complex to implement and costly. The proposed approach was developed using
a ResNet neural network architecture, frained with 1,390 photographic records of
vehicles with and without cargo. The images were labeled with the weights recorded
by truck scales in various storage centers. Three datasets were generated: the first
included the original images; the second consisted of paired images corresponding
to the left and right sides of the vehicles; and the third was constructed by processing
the images to highlight the most visible parts from each angle, which were then
combined into a single image as a mosaic of four paired side-angle views. The third
model, trained with this third dataset, yielded the best results. By applying data
augmentation strategies, a total of 11,207 fraining images and 2,891 test images were
obtained, with a resolution of 1400 x 1400 pixels in grayscale. On the test data, the
model achieved an overall MAE metric of 5,345.16 kg. The laterally paired images
resulted in a lower MAE error of 3,534.38 kg. In this way, it was possible to identify that
the model was able to emphasize features associated with a vehicle's weight, such
as the tires, spacing between them, chassis, and overall shape of the vehicle. To further
reduce this error, it is necessary to increase the number of images, capture
photographs under controlled conditions, and train the models for more than 60
epoches.

Keywords: Weighing Program, Artificial Intelligence (Al), Weighbridges, ResNet,
Deep Learning.
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INTRODUCCION
El desarrollo del presente trabajo de investigacion se basd en la propuesta de un
programa basado en inteligencia artificia (IA), para estimar el peso de los vehiculos
de carga pesada, pues los sistemas que se usan actualmente son muy complejos y
costosos de implementar, por lo tanto, la mayoria de las empresas prefieren no invertir
en estos sistemas. Asi mismo, se busca aportar con una investigacion respecto al uso
de redes neuronales convolucionales, y que tan efectivas pueden llegar a ser con
respecto a problemas de regresion lineal. Ante esto, el empleo de tecnologias
basadas en la inteligencia artificial se presenta como una opcidén eficaz e innovadora
para optimizar estos procedimientos, representando mds rapidez, exactitud vy
automatizacion. Este planteamiento saca partido del potencial de la visidon artificial
para calcular el peso de los camiones a partir de rasgos visuales, lo que supone una
innovaciéon considerable en el drea del control logistico y del fransporte terrestre.
La investigacion se organiza en cinco apartados. En el Capitulo 1, se aborda el
problema, senala fallos y limitantes recurrentes del sistema de pesaje actual, su
necesidad en el transporte y falta de implementacion de inteligencia artificial en el
sector, estableciendo el contexto, justificacion y objetivos del estudio. El Capitulo 2,
fundamentos tedricos, trata los conceptos fundamentales que respaldan el frabajo
con referencia a los sistemas de pesaje y transporte de mercancias, las redes
neuronales y visidon por computador para resolucidon de problemas en el transporte. El
Capitulo 3, metodologia, describe el enfoque cuantitativo adoptado, asi como el
diseno experimental, la recopilacion y procesamiento de los datos, y los instrumentos
tecnoldgicos usados en la creacion del modelo. El Capitulo 4, resultados y discusion,
muestra los descubrimientos derivados del entrenamiento del modelo, la estimacion
de pesos con respecto a los datos de prueba y el andlisis comparativo en contraste
con los sistemas actuales. Por Ultimo, el Capitulo 5, conclusiones y recomendaciones,
resume las confribuciones del estudio, valora el cumplimiento de los objetivos
marcados 'y propone opciones de mejora a futuras investigaciones.
Este proyecto aspira a contribuir al desarrollo de alternativas tecnoldgicas en el sector
logistico, impulsando un sistema de pesaje mds rapido, rentable y adecuado a las

exigencias del fransporte actual.
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I. EL PROBLEMA
1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La tecnologia avanza a grandes pasos en el mundo, cada vez se presenta mas
automatizacién y por tanto procesos mds eficientes, lo que hace que la industria
tenga que adaptarse a estos nuevos avances. Uno de estos es la inteligencia artificial
(IA), que segun, Alvarado (2015), “se define como la ciencia que tiene un enfoque
importante en el desarrollo de programas 0 mdaqguinas, que son capaces de razonar
solo para la solucién de un problema” (p. 27), consiguiendo optimizar tareas, al
eliminar el error humano y mantenerse operativa sin descansos. Siendo crucial
implementarla dentro de cadenas de suministro, tal como lo mencionan Gutiérrez y
Polo (2023), “la IA puede optimizar la planificacion y gestidon de la cadena de
suministros, mejorando la prevision de la demanda, la gestion de inventarios, la
programacion de la produccién y la logistica” (p. 12).

Uno de los elementos mds importantes en la cadena de suministro es el fransporte,
debido al flujo de materiales que existe, esto debido a que, sin importar el sector
econémico, siempre se deben movilizar mercancias, de igual manera, “Si la
globalizacion implica transportar cada vez mds productos a mayores distancias, el
manejo optimo de todos los recursos implicados puede no solo significar mejores
resultados financieros, sino la supervivencia de las empresas” (Gonzdlez, 2013, p.1). Y
de los tipos de transporte, segun lo mencionado por Martinez (2006), el transporte
terrestre es el mds importante, debido a que, sin este, el transporte maritimo o aéreo
no podrian culminar sus entregas, y, ademds, este tiene la ventaja de prevalecer de
manera independiente, siendo el maritimo y aéreo imprescindible.

El transporte terrestre por carretera es un modo que tiene muchas implicaciones a
considerar, una de ellas es la seguridad, tal y como expone Malave (2018) el gestionar
la seguridad se basa en proteccion de usuario, poblacion y medio ambiente, donde
para cumplir esto es importante tener inspecciones sobre los vehiculos, frenos,
bateria, combustible, neumdaticos y demds componentes mecdnicos de los mismos.
Y ofra parte importante es la infraestructura, es decir redes viales, y estas tienen un
gran inconveniente, y de aqui un problema que llegan a tratar Ayala y Campos
(2013):
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Todas las carreteras se disenan bajo pardmetros definidos, para cumplir con
una determinada vida Ufil, tolerando cargas mdximas establecidas; pero si
estas cargas son superadas por los vehiculos que se sirven de ellas, serd

inevitable el deterioro progresivo de la estructura del pavimento. (p. 51)

En relacién con lo referido anteriormente el pesaje de los vehiculos de carga pesada
es de gran importancia, tanto para preservar los caminos, como para evitar los
peligros que significa un exceso de carga, con base en lo mencionado por TYGOM
(2023), que el exceso de carga afecta en la dindmica de los vehiculos, genera un
aumento de distancia al momento de frenar, los neumdticos y los sistemas de
seguridad se pueden ver alterados con el sobrepeso y se da un desgaste prematuro
de los vehiculos, lo que conlleva a un inminente peligro en carretera. Es por estas
razones que existen reglamentaciones que controlan estas irregularidades en los
pesos de los vehiculos, como la prohibicion de la Reforma Reglamento a la Ley de
Caminos de la Republica del Ecuador del Ministerio de Transporte y Obras Publicas
(MTOP) (2015) sobre, *Vehiculos cuyos pesos y dimensiones excedan a los permitidos
y que no tengan certificados de operacion especial, acorde a lo prescrito en el
presente Capitulo” (p. 2).

Para poder realizar esta medicidon del peso, es indispensable una bdscula disenada
para este tipo de vehiculos pesados, pero estas tienen sus limitaciones, que segun
Mettler-Toledo (2020), son las complicaciones fisicas, puesto que con el tiempo vy el
uso se van deteriorando y su precision se ve afecta, por lo que, en bdsculas en mal
estado pueden perder mucha mercaderia por una mala calibracion, ademds son
susceptibles a impactos de rayos y cambios en el ambiente, es por esta misma razén
que su electrénica no es muy avanzada, pero aun asi entran en gastos de
mantenimientos y reparaciones. La inteligencia artificial ha generado grandes
beneficios en la cadena de suministro, sin embargo, se evidencia que, en este
proceso de especial relevancia para el transporte, a nivel tecnolégico ain no ha
producido cambios significativos.

La adaptabilidad de la IA es un tema de gran relevancia, puesto que, permite
aplicarla en diferentes campos, segun Ruano et al. (2019), dentro de la Zona 1 del
Ecuador se puede esperar el incremento de productividad sobre bienes primarios, tal
es el caso de la manufactura en tejidos o artesanias, en el sector agricola, floricola,
produccion lactea y ganadera, estimando que Carchi, Imbabura, Esmeraldas vy

Sucumbios sean afectados de manera positiva implementando |A en procesos
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productivos. Un ejemplo de este tipo de herramientas propone Ormeno y Zapata
(2024) es de implementar un programa capaz de valorar el peso de cuyes utilizando
la cdmara de un teléfono celular. Pero a pesar de esta gran capacidad de la A, no
se han implementado este tipo de herramientas en el Ecuador, para Barragdn (2023),
“Existe una brecha significativa al comparar al ecosistema de la |IA en el Ecuador con
los ecosistemas de Argentina, Brasil, Chile, Colombia, y Uruguay; mostrando un
incipiente uso, adopcion de esta tecnologia” (p. 23).

Ahora, en el problema que se comprende de los sistemas de pesaje de los vehiculos
se da al tipo de tecnologia que usan, como el ambiente afecta en sus operaciones
y estas generan costos para la empresa, aun asi, no se han cambiado estos sistemas
porgue hasta la actualidad no existen otros métodos para poder estimar el peso de
los vehiculos sin necesidad de un equipo fisico. Por otro lado, la IA no ha sido utilizada
a nivel nacional en diversas actividades que se pueden implementar, pero se sabe
que para poder estimar el peso de un objeto se puede llegar a requerir solamente
una fotografia, entonces, existe la posibilidad de adaptar esta tecnologia a estos

sistemas, sin embargo, aun no se ha usado en el sector.

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA
sEs posible optimizar los sistemas de pesaje de vehiculos de carga pesada con el

diseno de un programa de pesaje a partir de imdgenes con inteligencia artificial?

1.3. JUSTIFICACION

Los beneficios de implementar |IA en cualquier proceso son significativos,
especialmente cuando se busca optimizar operaciones, tal como lo menciona Marin
et al. (2023), “Ante las limitaciones de los seres humanos, la IA es una herramienta
excelente para detectar defectos en la industria, y realizar procesos mds eficientes y
con errores minimos” (p. 3716). En el caso de un nuevo sistema de pesaje que no
dependa de una bdscula fisica, se eliminan muchos de los problemas comunes
asociados con las bdsculas tradicionales, como los danos causados por el entorno
donde se encuentran o el desgaste de sus componentes. Ademds, al no incluir los
diversos mecanismos que utilizan las bdsculas convencionales, se reducen
considerablemente los costos asociados al mantenimiento y las reparaciones, lo que
resulfa en una solucion mas eficiente y econdmica a largo plazo.

Oftro aspecto favorable es su adaptabilidad, ya que no requiere una infraestructura
especializada. Este sistema puede implementarse facilmente en diferentes procesos,

como el fransporte, aduanas, puertos o estaciones de peaje, independientemente

17



de su ubicacion. Su funcionamiento se basa en la captura de una fotografia del
vehiculo de carga pesada y posteriormente subirla al programa, lo que puede
implicar cumplir con algunos requisitos minimos, pero sin necesidad de hacer
modificaciones fisicas. Esto hace que el proceso sea versdtil y rapido, dado que solo
toma el fiempo necesario para capturar la imagen. Una vez que la fotografia se sube
al sistema, el resultado se obtiene casi de inmediato, lo que ahorra tiempo y simplifica
la operacion.

Este sistema se planted por su gran utilidad en varios casos prdcticos, como seguridad
vial, donde autoridades la incorporaren en el pesaje de vehiculos de carga pesada
en sus controles sin que estos procedimientos requieran mucho tiempo o sistemas
costosos, lo que facilita la verificacion inmediata del peso que un vehiculo fransporta
en un momento dado, esto gracias a que el programa se realizé tomando en cuenta
la eficiencia y accesibilidad. Por esta misma razén, lo convierte en una alternativa
viable para organizaciones que, debido al costo elevado de las bdsculas
tradicionales, no pueden integrarlas en sus procesos. Asi, las autoridades aumentan
sus opciones de pesaje de modo mds flexible en diferentes lugares dentro de sus
conftroles viales.

A su vez, el trabajo buscd constituirse en una opcidn para las empresas que, hasta
ahora, no han implementado un proceso de pesaje debido a que les resulta mds
rentable no incluirlo. La posibilidad de integrar este sistema accesible permite a
dichas organizaciones llevar un control mds eficiente sobre la entrada y salida de
mercancias, sin la necesidad de incurrir en grandes gastos. Esto no solo reduce los
costos operativos para empresas que ya requieren pesaje, como las de fransporte de
carga pesada, sino que también ofreceria una opcidn viable para aquellas que no
crean necesario un proceso de control de pesaje costoso, ahora lo puedan incluir
debido a la accesibilidad del programa consiguiendo una ventaja competitiva. Los
principales beneficiarios corresponden al sector del transporte terrestre, empresas
qgue mueven grandes voluUmenes de productos y peaqjes, todos con el objetivo de
mejorar la seguridad vial y el control logistico.

Ademds, la ejecucidon de este proyecto abre nuevas oportunidades para explorar el
uso de la inteligencia artificial, mostrando los alcances que puede lograr y como es
capaz de automatizar procesos que tradicionalmente parecen requerir maquinaria
especifica o la supervision directa de una persona. Este proyecto busca expandir la

perspectiva empresarial hacia el desarrollo de programas mads eficientes, que les
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permite a las empresas volverse mds competitivas y acercar estas herramientas
tecnoldgicas a un mayor nUmero de personas. El objetivo final es cumplir con uno de
los principios clave de la logistica, optimizar cualquier proceso dentro de la cadena
de suministro, y la mejor manera de lograrlo es implementando soluciones que no
sean excesivamente complejas y que, a su vez, cumplan con los requisitos para los
cuales fueron disenadas, este tipo de soluciones hoy en dia se pueden satisfacer con

la Inteligencia Arfificial, solamente hay que saber aplicarla.
1.4. OBJETIVOS Y PREGUNTAS DE INVESTIGACION
1.4.1. Objetivo General

Optimizar los sistemas de pesaje de vehiculos de carga pesada con el diseno de un

programa de pesaje a partir de imagenes con inteligencia artificial.

1.4.2. Objetivos Especificos

e Determinar los procesos que conlleva el pesaje de los vehiculos de carga
pesada.

e Determinar los requerimientos técnicos para el desarrollo del programa de
pesaje con imdgenes.

e Disenar el programa de pesaje de vehiculos de carga pesada a partir de
imdagenes con Inteligencia Artificial.

e Evaluar el rendimiento del programa de pesaje de vehiculos de carga pesada

a partir de imagenes.

1.4.3. Preguntas de Investigacion

e 3Cudles son los procesos de pesaje de los vehiculos de carga pesada?

e 3Cudles son los pardmetros que se deben fomar en cuenta para saber que el
programa logra optimizar los sistemas de pesaje?

e 3Qué método de la Inteligencia Atrtificial serd necesario para poder desarrollar
el programa de pesaje?

e 3Cudles son los requerimientos técnicos para poder desarrollar el programa de
pesaje?

e 3Cudl es el procedimiento para poder desarrollar el programa de pesaje a
partir de imdagenes?

e 5Cudl es el proceso para pesar los vehiculos de carga pesada con el
programa de pesaje?

e 3Cudles son los resultados de las métricas de rendimiento del programa para

saber si es 6ptimo?
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Il. FUNDAMENTACION TEORICA
2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

Entre los principales proyectos, el realizado por Chen et al. (2022), propone un modelo
de regresion de redes neuronales convolucionales (CNN) para estimar los pesos de
caddveres de patos blancos de Pekin. Este proyecto cuenta con un enfoque
cuantitativo, puesto que, trabaja con redes neuronales convolucionales que se
basan en modelos matemdaticos y estadisticos, y al ser una investigacion aplicada
busca resolver un problema de regresion para encontrar el peso de los caddveres de
patos, ademds, de aplicar técnicas estadisticas para medir su eficiencia. Para la
recoleccion de datos, los investigadores utilizaron la observaciéon para capturar
im&genes de los caddveres de los patos desde distintos dngulos, ajustando el entorno
con el fin de mejorar la calidad de estas. Y asi, se obtuvo como resultado una
estimacion del modelo precisa, con una desviacion absoluta media (MAD) de 58.8
gramos y un error medio relativo (MRE) de 2.15% del conjunto de datos de prueba.
Este proyecto aporta a la presente investigacidn mostrando un uso de las redes
neuronales convolucionales para poder estimar el peso de un objeto, en este caso
del cuerpo de un pato, mostrando el procedimiento para aplicar la inteligencia
artificial, dando una guia sobre qué aspectos se deben tener en cuenta al momento
de tomar las imagenes y una explicacion sobre el funcionamiento de las CNN en la
investigacion.

En el articulo realizado por Ormeno y Zapata (2024), plantean estimar el peso de un
cuy con base en una imagen de este, adaptando la red convolucional Mask R-CNN.
Este proyecto adopta un enfoque cuantitativo, ya que emplea redes neuronales
convolucionales (CNN) para analizar las caracteristicas de las imdgenes mediante
algoritmos que encuentran patrones y predicen con precision, buscando resolver el
problema de estimar el peso de un cuy con algoritmos de regresion, siendo asi una
investigacion aplicada. Mediante la observacion se realizd la recoleccion de
im&genes, capturando fotografias estandarizadas de los cuyes en una fosa y desde
distintos angulos, utilizando la cédmara de un celular, de igual manera, se realizé un
andlisis documental para identificar modelos, arquitecturas y técnicas relevantes que

aporten al desarrollo del modelo. Dando como resultado una herramienta Util y
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accesible para el sector, con una correlacion de 80.21% en el conjunto de validacion.
Este proyecto aporta a la investigacion, puesto que, al ser una aplicacion
relativamente nueva en el sector, abre las posibilidades a ampliar el uso de la
inteligencia artificial a ofros proyectos, dando una guia sobre cémo realizar un
sistema de pesaje, que, en este caso, a pesar de ser en cuyes, el procedimiento serd
similar pero aplicado a vehiculos de carga, porque al final buscan estimar el peso de
un objeto.

En la investigacion de Maldonado (2021), desarrolla un modelo predictivo basado en
aprendizaje profundo utilizando imdgenes, para eliminar costos de utilizar una
bdscula y aumentar el nimero de pesajes de cerdos. Teniendo un enfoque
cuantitativo, debido a que el aprendizaje profundo con base en imdagenes requiere
analizar las caracteristicas a través de algoritmos de visidon por computadora y al ser
una investigacion aplicada, busca resolver el problema de encontrar el peso de los
cerdos a partir de regresion lineal y regresion basada en redes neuronales
convolucionales (CNN). Donde para poder recolectar las imdgenes usaron de la
observacion, para identificar los momentos en que se tomen las fotos y el peso, y asi
con una camara y un PC se registraban las fotos con los pesos una vez que los cerdos
pasaran por una zona especifica donde colocan chips que envian senales en el
momento especifico. Al final resultd el mejor método de estimacién de pesos el uso
de CNN con un error absoluto medio (MAE) de 3.6 kg en 600 muestras, el 10% de los
datos, correspondientes a la validaciéon. Este proyecto aporta a la investigacion, al
ser un ejemplo que muestra el uso del aprendizaje profundo para estimar el peso de
un animal, y que el mejor modelo haya sido las CNNs, brindando un buen estimado
del peso real, generando una guia para saber como implementar la inteligencia
artificial para el pesaje de algun objeto, puesto que el procedimiento no cambia, si
no, las imégenes de entrada, dando asi puntos fundamentales a valorar para la
recoleccion de datos y modelos que dan mejores resultados.

Arbanil (2020), buscd mejorar el registro del peso de minerales transportados por
camiones bitren de la minera Volcdn en un drea de carga, al desarrollar un sistema
de pesaje por ejes. Con un enfoque cuantitativo, al analizar un sistema que mejore
los indicadores, también corresponde a una investigacion aplicada, al tener como
objetivo solucionar el problema mediante la recopilacién de informacion Util para su
implementacion, es una investigacion de diseno experimental, donde identifica

causas que afectan dentro del estudio y aqui el investigador manipula una variable
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para controlar el resto de ellas, ademds, es una investigacion descriptiva con un
andlisis de registros de mineral transportado. Para la recoleccion de datos empezd
con registros histéricos y andlisis de documentos, buscando informacion en manuales,
internet y pdgina de Mettler Toledo, junto a una guia de preguntas para los operarios
y conductores de los vehiculos de carga. Llegando a concluir, sobre los pesos a
circular por conjunto de eje y asi elegir una plataforma metdlica que se adapte a
esas necesidades, siendo una balanza metdlica multimodular, obteniendo un sistema
de pesaje de camiones con capacidad de 120 toneladas con celdas de carga de
50 toneladas, y también llega a recomendar la adquisicidon de este sistema disenado
para que registre el material movilizado en el drea de carga, para ser mdas precisos
en la produccién del mineral concentrado. Esta investigacion aporta al proyecto, al
mostrar la importancia de un sistema de pesaje para los camiones y que estos sepan
cudnto producto manejan, pero para poder implementarlo es necesario saber qué
tipo de sistema se ajusta mejor a los vehiculos que se espera pesar y para esto se tiene
que redlizar una investigacién sobre varios métodos y técnicas, el resultado es una
bdscula con ciertas caracteristicas, entonces, mostrando que para poder
implementar un sistema de pesaje, debe ser muy preciso y adaptable a la necesidad
de la empresa.

Finalmente, el trabajo realizado por Lopez (2020), se enfoca en mejorar los sistemas
de pesaje, con el fin de reducir los tiempos de registro y permitir la escalabilidad en
diferentes plataformas sin afectar el nicleo del modelo de negocio, implementando
patrones de diseno en el sistema a desarrollar. Esta investigacion tiene un enfoque
cuantitativo, no experimental, de tipo descriptiva correlacional. Aqui usd las
siguientes técnicas para poder recolectar informacion: encuestas dirigidas a las
personas involucradas en el registro de pesaje, andlisis documental para identificar
investigaciones similares, entrevistas para obtener datos relacionados con el registro
de pesqje, y también, la observacion directa del sistema de pesaje para detectar
necesidades. Los instrumentos utilizados fueron cuestionarios y fichas de observacion.
Llegando a obtener en la encesta una fiabilidad de 0.989 superior a 0.7 con variables
fiables para llevar a cabo el estudio, llegando a concluir que, si hay unarelacién entre
las variables 1 y 2, al mejorar el tiempo de respuesta en el registro del sistema de
pesaje y que el 70 % de usuarios perciben mejora de integridad del registro del pesaje.
Esta investigacion aporta al proyecto una perspectiva de cambio, demostrando que,

si puede mejorar los sistemas de pesaje, pues al implementar un sistema de patrones
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en el proceso de pesaje mejora y se vuelve una actividad mds eficiente, sin la
necesidad de alterar los mecanismos del sistema, por lo tanto, se espera que al

automatizar estos procesos se optimice alun mds los sistemas de pesaje.

2.2. MARCO TEORICO

2.2.1. Teoria General de Sistemas

La teoria General de Sistemas segun Bertoglio (1993) trata de una herramienta
utilizada para dar explicacion a fendmenos de la realidad y a su vez de la prediccion
de su comportamiento futuro, a partir de un andlisis de totalidades e interacciones
intfernas y externas que tienen con su medio. Teniendo como una totalidad a la
realidad o sistema, esta teoria aborda dicha totalidad a partir de una vision integral
con mecanismos interdisciplinarios, contrario a un enfoque reduccionista, donde la
realidad es dividida en subsistemas analizados como ciencias diferentes que no
logran dar una explicacion. Entendiendo a un sistema como, partes que conforman
un conjunto que se coordinan e interactian con el fin de conseguir cualquier
objetivo, formando un todo, donde para desarrollarse deberd cumplir algunos pasos,
como se aprecia en la Figura 1, el primero sobre corrientes de entrada se encarga de
dar los recursos necesarios al sistema, posteriormente pasa por un proceso de
conversion donde los recursos recolectados podrdn ser utilizados para desarrollar las
funciones determinadas y asi pasar a la corriente de salida, que el sistema exporta al
medio como un producto final, pero no termina ahi, debe pasar por una
comunicacion de retroalimentacion dando asi informacién sobre el funcionamiento

del sistema en relacion al objetivo buscado y enviar correcciones de ser necesario.

Corriente de entrada SISTEMA Corriente de salida
Energia muscular {cuerpo en movimiento) Movimiento g
INFORMACION
Instruccio- PROCESO DE
nes CONVERSION

COMUNICACION DE
RETROALIMENTACION

(Modifica instrucciones)

Figura 1. Representacion de los elementos de un sistema de un cuerpo en
movimiento.
Fuente: Infroduccion a la teoria general de sistemas, Bertoglio (1993)
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Al hablar del diseno de un programa se menciona un sistema, pues todos los pasos
que se requieren para su elaboracion son subconjuntos que si no tienen una relacion
entre si no lograrian nada, donde al fomar los pasos como un todo tienen el objetivo
de lograr un programa capaz de pesar vehiculos de carga pesada, logrando asi
entender el funcionamiento de dicho programa siempre que se entienda la relacién
que tiene cada una de las partes. A este proceso, se considera como un sistema,
dado que cumple con los elementos para el desarrollo del mismo, en la corriente de
entrada se ven las imagenes, que son los recursos en los cudles las redes neuronales
se basan para su entfrenamiento, de ahi el proceso de conversidon se da cuando las
imdagenes son tomadas como representaciones numeéricas para poder ser utilizadas
por un ordenador, asi mismo darles un procesamiento adecuado dependiendo el
algoritmo que se utilice, de ahi en la corriente de salida, serd el resultado, de modo
que el programa estime el peso de un vehiculo de carga pesada al subirle una
imagen, y para que esto sea lo mds preciso posible las redes neuronales cumplen con
el proceso de retroalimentacion, debido a que, al no estimar bien una respuesta

ajusta nuevamente los valores para que cada vez sea mds precisa la respuesta.

2.2.2. Teoria de la Informacion

Para Correa (2008), la teoria de la informacién tiene su fundamento en la capacidad
de informacién que pueda ser fransmitida desde un receptor en el proceso de enviar
mensajes, donde su mayor interés se da en la capacidad vy fidelidad en el que a los
sistemas de comunicacién se les transmite la informacion, por lo que, el tipo de
informacidén no es de relevancia, mientras que cudnta informacion, silo es. Dentro de
los sistemas de comunicacion se dan 3 andlisis, el técnico, sobre los posibles
problemas en relacion con la fidelidad de informacion, el semdantico, basado en el
significado de mensaje e interpretacion de este, y el pragmdtico, basado en la
influencia del mensaje sobre una conducta, es por eso, que esta teoria surge para
solucionar los problemas técnicos en el proceso de comunicaciéon. Dichos problemas
surgen sobre el modelo de transmisién de informacién, tal como estd representado
en la Figura 2, el cudl consta primero de una fuente de informacidn, de un conjunto
de mensajes posibles selecciona el deseado, luego pasa a un fransmisor, donde la
informacioén es transformada en forma de senales que pueda ser enviada por el canal
de comunicacidn, esta puede verse afectada por el ruido, que son distorsiones sobre
la fuente de informacion, y al final las senales llegan al receptor, donde se

decodifican tratando de obtener el mensaje original o una aproximacion de este.
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Senal Seiial
enviada Recibida

Fuente
de Transmisor Canal Receptor Destinatario
Informacion

I Ruido I Mensaje

Figura 2. Modelo de comunicacion
Fuente: Fundamentos de la teoria de la informaciéon, Correa (2008).

Dentro del programa de pesaje, las imdgenes toman un rol muy importante, pues el
entrenamiento del modelo se basa en estas como referencias porque cuentan con
sU peso real, con esta teoria se apoya la optimizacion del proceso de captura y
transmision de imagen, fratando de hacer una base de imdgenes eficiente en cuanto
a contenido visual, que la cantidad de imdgenes sea la necesaria para obtener un
buen rendimiento del programa y ademds sin distorsionar informacién al manipular o
tomar las imdgenes. En el proceso de desarrollo del programa se requerird de,
codificar las imédgenes a nimeros que puedan entender las redes neuronales y
fransmitirlas para su procesamiento en el entrenamiento, aqui también se debe
analizar la capacidad de informacidon que puede ser manejada por los modelos,
para que el procesamiento de este sea mds eficiente en recursos sin perder precision
en los resultados. Ademds, ofro aspecto importante, es la fidelidad de informacidn,
en este caso el andlisis del ruido que se pueda dar en el proceso de trabajar con
imdagenes, debido a que se puede tener mala calidad de imagen, zonas poco
favorables de luz, enfre ofros aspectos que afecten al modelo cuando busque las
caracteristicas necesarias, siendo que estas no serdn una buena referencia para el

modelo, por lo que comprometerd en la precision del mismo.

2.2.3. Inteligencia Artificial

Segun Rouhiainen (2018) la Inteligencia Artificial (IA), trata del desarrollo de tareas
gue requieren razonamiento humano, mediante una mdquina, esto mediante
algoritmos que aprenden de datos y con estos toman decisiones, teniendo muchas
ventajas en relacion con las personas, debido a que son mdaquinas y no requieren de

descanso, asimismo, el error en comparacion con los humanos es muy bajo, fambien
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se considera que la |A puede frabajar con gran cantidad de informacion. Teniendo
aplicaciones en gran cantidad de dreas, dado que, ya puede readlizar tareas
pensadas como Unicas de las personas, pudiendo llegar a tener actividades como
reconocimiento de imdagenes, clasificacion, procesamiento de datos en pacientes,
prediccion, entfre ofras. Asillegando a tener un impacto social y econdmico. Ademds,
es considerada una rama de las ciencias de la computacion encargadas de
desarrollar sistemas cada vez mds complejos e inteligentes, buscando imitar la

infeligencia humana, con el objetivo de superarla.

2.2.4. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automdatico (machine learning) para Fauland (2018) utiliza un algoritmo
que, “se alimenta de informacién que debe analizar y reconocer para obtener un
resultado especifico” (p. 6), estos algoritmos trabajan en la deteccién de patrones
sobre los datos que se suministran, para darles una clasificacion a estos o realizar
predicciones. De igual manera, el machine learning nace del interés por explorar si
una computadora puede ir mds alld de seguir instrucciones predefinidas y llegar a
"razonar”, en este enfoque, un elemento esencial es la capacidad de detectar
patrones significativos, los cuales suelen encontrarse en los datos y sus relaciones con
ofros eventos. No obstante, su efectividad para abordar problemas concretos
dependerd del contexto y las caracteristicas particulares de cada situacién.
(Fauland, 2018). El aprendizaje automdtico puede ser utilizado con base en tres

subconjuntos:

2.2.4.1. Aprendizaje supervisado

Segun Rouhiainen (2018) “En el aprendizaje supervisado, los algoritmos usan datos
gue ya han sido etiguetados u organizados previamente para indicar cémo tendria
que ser categorizada la nueva informacién” (p. 21). Por esta razén, en este método,

es necesario que una persona capacitada intervenga en el etiquetado de datos.

2.2.4.2. Aprendizaje no supervisado

Segun Rouhiainen (2018) “En el aprendizaje no supervisado, los algoritmos no usan
ningun dato etiguetado u organizado previamente para indicar cémo tendria que
ser categorizada la nueva informacién, sino que fienen que encontrar la manera de
clasificarlas ellos mismos.” (p. 21). Dado esto, aqui los modelos son los encargados de

buscar la clasificacion, siendo asi que no requieran que el andlisis humano intervenga.
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2.2.4.3. Aprendizaje de refuerzo

Segun Rouhiainen (2018) "“El aprendizaje por refuerzo, los algoritmos aprenden de la
experiencia. En otras palabras, tenemos que darles «un refuerzo positivon cada vez
que aciertan” (p. 21), al usar estos algoritmos las personas irdn analizando el
comportamiento en los resultados e ird calificando la respuesta desde su
conocimiento.

En la Figura 3 se observan los 3 tipos de aprendizaje automatico.

TIPOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

APRENDIZAJE
AUTOMATICO

APRENDIZAJE APRENDIZAJE APRENDIZAJE
SUPERVISADO NO SUPERVISADO DE REFUERZO0

Basado en tareas Basado en datos Aprende 2 reaccionar 3 su entomo

Figura 3. Tipos de aprendizaje automatico

Fuente: “Inteligencia Artificial, 101 cosas que debes saber hoy sobre nuestro futuro”,

Rouhiainen (2018)
2.2.5. Aprendizaje Profundo
El aprendizaje profundo (Deep learning), tiene un enfoque en el aprendizaje
supervisado, ademds, de considerarse un subconjunto del aprendizaje automdtico,
este aprende caracteristicas de los datos por medio de una representacion de capas
sucesivas, esta cantidad de capas define la profundidad del modelo, que pueden ir
desde decenas hasta cientos de capas, y estas casi siempre se aprenden por medio
de redes neuronales que trata de simular la neurobiologia, por lo que, son modelos
inspirados en el cerebro. Una red profunda se la puede tomar como el obtener
informacién en varias etapas, en estas etapas la informacién pasa por filiros y asi
cada vez sale informacion mas pura (Chollet, 2018).
Asi el Deep learning, parte de enfradas con sus efiquetas que por medio de redes
neuronales profundas analizan la informacién al pasar por la secuencia de capas,
donde su aprendizaje se da por pesos asignados a las capas, que al asignar valores
correctamente en las capas de la red, se entiende por aprendizaje, y con estos

valores dan un resultado esperado, este proceso puede llegar a contar con hasta

27



millones de pardmetros tomados en cuenta en la red. Este proceso de aprendizaje
debe pasar por algunos pasos, mismos que se ven en la Figura 4, primero un trabajo
de funcidon de perdida, que mide que tan alejada esta la respuesta de lo esperado y
asi capturar el desempeno que ha tenido, luego pasa por una retroalimentaciéon con
la puntuacion que obtiene en el desempeno, pasando a un ajuste de los valores en
los pesos y asi reducir la puntuacion de perdida, esto realizado por un optimizador,
usando un algoritmo de retro propagacion y es este algoritmo el centro de los
modelos de aprendizaje profundo. Entendiendo esto, cuando se inicia el
funcionamiento de la red, se designan valores aleatorios, por lo que, los pesos se van
ajustando, tratando de minimizar la funcion de perdida, esto con cada dato de
entrada procesado, repitiendo este ciclo las veces necesarias, para tratar de tener
una funcion de pérdida minima, puesto que esto dard un resultado lo mds cercano
posible al real (Chollet, 2018).

Input X
{

i Layer
(data transformation)

i Layer
(data transformation)

Predictions True targets
Y Y

Loss score

Figura 4. Procesamiento de datos en una red neuronal profunda
Fuente: Deep Learning with Python, Chollet (2018)

2.2.5.1. Redes Neuronales

Segun Basogain (2008), las redes neuronales son el producto de los cientificos de tratar
de modelar el funcionamiento humano, es por eso que se dice que estdn inspiradas
en las redes neuronales bioldgicas, estas cumplen con caracteristicas como lo es, el
aprendizaje, que lo hace con base en las entradas enfregadas, el generalizar, que
son las salidas las cuales cuentan con un cierto margen de errores, y el abstraer, al ser
redes capaces de encontrar caracteristicas en conjuntos no relacionados
directamente. Estas redes neuronales artificiales se conforman de un elemento
procesador, el cual cuenta con varias entradas y tiene una combinacidn que
generalmente se da con sumas bdsicas, esta se modifica al pasar por una funcién de

transparencia y este valor sale de este elemento procesador, de igual manera puede
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partir hacia otras neuronas, siendo asi que las salidas de unas neuronas sean las

enfradas de ofras.

2.2.5.2. Entrenamiento de redes neuronales

Las redes neuronales tienen una gran capacidad de aprendizaje, pero, depende de

como se redlice el enfrenamiento, para que se pueda obtener los mejores resultados,

teniendo en cuenta lo que dice Basogain (2008) sobre el entfrenamiento:
El objetivo del enfrenamiento de una ANN es conseguir que una aplicacion
determinada, para un conjunto de entradas produzcan el conjunto de salidas
deseadas o minimamente consistentes. El proceso de entrenamiento consiste
en la aplicacion secuencial de diferentes conjuntos o vectores de entrada
para que se ajusten los pesos de las interconexiones segun un procedimiento
predeterminado. Durante la sesion de entrenamiento los pesos convergen
gradualmente hacia los valores que hacen que cada entrada produzca el
vector de salida deseado. (p. 17)

Por lo tanto, para poder tener un buen entrenamiento es importante alimentar a las

redes neuronales con una gran cantidad de datos, junto con su valor que se desee

analizar y asi tener un buen procesamiento de los datos en el entrenamiento.

2.2.5.3. Redes Neuronales Convolucionales

Este fipo de redes son un caso especial de las redes neuronales, puesto que son muy
similares, al estar formadas por neuronas con pesos y sesgos que se pueden aprender,
pero estas redes son capaces de frabajar con entradas iguales a una imagen, con
las convoluciones se capturan la invariancia, al ser los filtros independientes de la
ubicacién, ademds, cuenta con una secuencia de capas, que transforma las
activaciones o salidas a través de funciones diferenciables. Este tipo de redes trabaja
con arquitecturas que en su mayoria contfienen la capa de convolucion, otra de
agrupacion y las conexiones entre capas, se caracterizan porque, las capas extraen
caracteristicas, son tipo capas de reduccion, de dimensionalidad y de clasificacion

(Teuwen y Moriakov, 2020).

2.2.6. Métricas de rendimiento

Los modelos de IA, tras el entrenamiento requieren ser validados, tal como menciona
Camairillo et al. (2013), “La validacion de modelos es la etapa mds importante tanto
en el modelado como la estimacién de pardmetros de modelos de sistemas fisicos”

(p.111), estos permiten conocer el comportamiento de los modelos, fras analizar con
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datos de prueba y estimaciones con base a la misma entrada, obteniendo errores de
medicion y permitiendo observar el rendimiento del modelo con respecto a un

sistema real.

2.6.6.1. Error Absoluto Medio

Segun Camairillo et al. (2013), “El error medio absoluto o MAE por sus siglas en inglés,
mide la magnitud promedio del error entre los datos medidos y los datos estimados
por el modelo” (p. 112), permitiendo facilidad de interpretacion del error promedio,
a partir de las mismas unidades de la variable objetivo, siendo una métrica clara para

validar datos, esta se la obtiene a traves de la formula:
1 A
MAE = (;) Z?=1|yi - yll: donde,

y; = valor medido y

y, = valor estimado

2.6.6.2. Error Cuadratico Medio

Para obtener métricas analicen mejor los errores mds graves, se tiene al MSE, pues
segun Camairillo et al. (2013), “pondera las estimaciones que estdn mds alejadas del
valor medido [...] su resultado estd en unidades al cuadrado de la variable medida”
(p. 113), siendo asi que penaliza aquellos errores mds grandes, de manera Util al
querer evitar este tipo de errores criticos, para poder ser sancionados eficientemente.

Para obtener el valor de esta métrica se usa la formula:

MSE = (i) =i = 3)

2.6.6.3. Raiz de Error Cuadratico Medio

Esta métrica, con base en Camairillo et al. (2013), corresponde a medir el valor medio
cuadrdatico de error, mayormente usado en la validacion de modelos fisicos, donde
se obtiene como resultado las unidades de la variable objetivo, manteniendo la
ponderacioén de predicciones alejadas del valor medio. Siendo esta una opcidn para
mantener buena interpretacion con las unidades originales de las variables vy
combina con la penalizacién de errores grandes, esta métrica se obtiene a través de

la funcién:

ratse = [(2) 2,010
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2.2.7. Lenguajes de programacion

2.2.7.1. Python.

“Python es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado en las aplicaciones
web, el desarrollo de software, la ciencia de datos y el machine learning (ML).”
(Amazon Web Services, 2024), siendo un lenguaje adecuado para frabajar con

diferentes modelos de |A, de manera apropiada.

2.2.7.2. Tensor Flow.

Para poder hacer uso de modelos de aprendizaje automdtico, es importante una
herramienta que cuente con paquetes para poder utilizar estos modelos como lo es
el framework de TensorFlow, segun TensorFlow (2024), el framework, “facilita la
creacion de modelos de aprendizaje automdatico para computadoras de escritorio,
dispositivos moéviles, la web y la nube, sin importar si eres principiante o experto”,

siendo asi posible, el uso de diversos recursos para el desarrollo de modelos de IA.

2.2.8. Pesdje en el transporte de mercancias

El saber el peso real de la carga es importante dentro de la logistica, para Bascosta
(2024), “Se refiere a la medicion exacta del peso de la carga transportada,
asegurando que los datos sean confiables y consistentes” (p. 1). Este proceso es
importante para actividades como el diseno de rutas, cdlculo de costos, seguridad

vial y cumplir con regulaciones.

2.2.8.1. Tipos de bdasculas

2.2.8.1.1. Basculas de Plataforma.

Segun Bascosta (2023), estas bdsculas son las mdas comunes, se pueden encontrar en
carreteras, puertos y almacenes, disenada con una plataforma plana y resistente, en
esta, el camidn se posiciona encima para pesarlo, estdn disenadas para una gran
capacidad de carga, resaltando su precision en el pesaje, adaptables a cualquier
tipo de vehiculos y ademds estdn construidas con materiales resistentes por su alto

fréfico.

2.2.8.1.2. Basculas de Ejes.

Bascota (2023), dice que estas bdsculas miden el peso de los vehiculos en los ejes del
camién, estdn hechas para garantizar las regulaciones de carga por eje, puesto que
miden el peso individual de cada eje vy, por lo fanto, son muy eficientes para cumplir

con las normativas sobre pesos y dimensiones. Siendo muy Utiles para optimizar la
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carga denfro del vehiculo, al distribuirla con mayor precision por cada eje, mejorando

en estabilidad y maniobrabilidad en el fransporte.

2.2.8.1.3. Basculas portatiles

Este tipo de bdsculas tienen facilidad en el transporte por ser portdtiles, al ser

fabricadas de materiales livianos y resistentes, tienen la capacidad de ser instaladas

de modo rapido y sencillo, al no necesitar mucha preparacion cuando se las instala

en el suelo, y complementando esas caracteristicas cumplen con ser muy confiables

y precisas en las medidas, brindando flexibilidad para su uso sobre diversos escenarios

y un ahorro de espacio, puesto que se pueden guardar en zonas de poco espacio

(Bascota, 2020).

2.2.9. Vehiculos de fransporte de carga

2.2.9.1. Definiciones de los vehiculos

Tabla 1. Definiciones utilizadas sobre las caracteristicas de los vehiculos de carga

pesada.

Definiciones consideradas en los vehiculos de carga

Camiodn

Capacidad de carga
Eje motriz

Eje no motriz
Eje(s) direecional(es)

Eje(s) delantero(s)
Eje(s) central(es)
Eje(s) posterior(es)
Eje simple

Eje compuesto (Tdndem)

Eje compuesto (Tridem)

Eje retractil

Nodriza

“Vehiculo autopropulsado de carga, puede ser
también utilizado para remolar. Su disefo puede
incluir una carroceria o estructura portante”
“Carga Util maxima permitida para el cual fue
disenado el vehiculo.”

“Eje utilizado para transmitir la fuerza de
traccion.”

“Eje que no transmite fuerza de traccién.”

“Eje(s) a través del (de los) cual(es) se aplican
controles de direccidn al vehiculo.”

“Eje(s) situado(s) en la parte anterior del chasis.”
“Eje(s) situado(s) en la parte central del chasis.”
“Eje(s) situado(s) en la parte posterior del chasis.”
“Elemento constfituido por un solo eje no
arficulado a ofro, puede ser: mofriz o no,
Direccional o no, anterior, central o posterior.”
“Elemento constituido por dos (2) ejes articulados
al  vehiculo por dispositivo(s) comun(es),
separados 1,20 my 1,60 m entre lineas de rotacion
extremas (centro de ejes exiremos), pudiendo ser
motriz, portante o

combinado.”

“Elemento constituido por tres (3) ejes articulados
al  vehiculo por dispositivo(s) comun(es),
separados 2,0 my 3,2 m entre lineas de rotacion
extremas (centro de ejes exiremos), pudiendo ser
motriz, portante o combinado.”

“Eje que puede fransmitir parte de la carga del
vehiculo a la superficie de la via o aislarse de ésta
mediante dispositivos mecdnicos, hidrdulicos o
neumdticos.”

“Parte de la carroceria, remolque o semi
remolque disenado exclusivamente para el
transporte de vehiculos ensamblados.”
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Definiciones consideradas en los vehiculos de carga

Peso bruto vehicular méximo
Peso bruto vehicular

Remolgque

Remolque balanceado

Semirremolque (furgdn, plataforma, tolva, tanque
fijo)

Tara del vehiculo

Tractocamién (chuto-cabezal)

Unidad de Carga

Vehiculo de Carga

“Tara del vehiculo mds el peso de la carga
mdaxima permitida.”

“Tara del vehiculo mds el peso de la carga que
fransporta.”

“Vehiculo no autopropulsado con
delantero(s) y posterior(es) cuyo peso fotal,
incluyendo la carga, descansa sobre sus
propios ejes, y es remolcado por un camidén o
tractocamion.”

“Vehiculo no autopropulsado en el cual el (los)
eje(s) que soporta(n) la carga estd(n) ubicado(s)
aproximadamente en el centro de la carroceria
portante, y es remolcado por un

camién o tracto-camién™

“Vehiculo no autopropulsado con eje(s)
posterior(es), cuyo peso y carga se apoyan
(transmiten parcialmente) en el fracto-camién
que lo remolca.”

“Peso neto del vehiculo con ftripulacién, provisto
de combustible y equipo auxiliar habitual, en
orden de marcha, excluyendo la carga.”
“Vehiculo autopropulsado, disehado para
remolcar y soportar la carga que le fransmite un
semi-remolque a fravés de un acople adecuado
para tal fin.”

“El  remolgue o semiremolque  (furgdn,
plataforma, tolva, tanque fijo) registrado ante los
organismos nacionales de transporte y aduana.”
“Vehiculo autopropulsado destinado al
transporte de mercancias por carretera. Puede
contar con equipos adicionales para la
prestacién de servicios especializados.”

eje(s)

Nota. Informacion obtenida de la Decision 491, Comunidad Andina (2001)

2.2.9.2. Pesos Brutos Mdximos Permisibles

Los limites de peso y dimensiones para vehiculos motorizados, remolques vy

semirremolques se especifican segun el tipo de vehiculo. Esto incluye la nomenclatura

vehicular, la distribucion maxima de carga por eje en relaciéon con el peso mdaximo

permitido por eje simple o conjunto de ejes, autorizado para la circulacion en la Red

Vial del pais. Ademds, se describen la configuracion segun la disposicion y niUmero de

gjes, el peso bruto mdaximo permitido segun el tipo de vehiculo, asi como las

dimensiones maximas de longitud, ancho y altura permitidas para transitar por la red

vial del pais (Ministerio de fransporte y obras publicas [MTOP], 2016), estas se

presentan en la Figura 5 y Figura 6.
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DISTRIBUCION MAXIMA DE

TIPO
CARGA POR EJE DESCRIPCION
20 ] = CAMION DE 2 EJES )
2D P [ow=rgm I I peiningior=y 7 5,00 | 2,60 | 3,00
3 a
= CAMION DE 2 EIES > ® ’
A ‘% I : MEDIANOS 10 750 | A6 | 250
CAMION DE 2 EJES a
208 a—u- I ; HONDEZ | 18 [12,20] 2,60 | 4,20
= - "
A I CAMION DE 3 EJES 27 12,20 | 2,60 | 4,10
. L 1 1
4-C % I ::: CAMION DE 4 EXES 31 12,20 | 2,60 | 4,10
40 ) CAMION CON TAMDEM . .
ocror II DIRECOIONALY 32 12,20 | 2,60 | 4,10
TAMDEM POSTERIOR
i VOLQUETA DE DOS .
vzoe % I : EIES 8 m? 18 12,20 2,60 4,10
V3A l?m : VOLQUET A DE TRES EJES 27 12,20 | 2.60 | 4,10
- 10-14 m* p ’ ’
vzs l?—uu- WAL S . 27 12,20 | 2,60 | 4,10
3 EIES 16 m* v v g
T2 h I : TRACTO CAMION DE 2 EJES 18 8,50 | 2,60 | 4,10
T3 o BRE] e_w I :: ’“ACTOE_?:;@N OE 3 27 8,50 | 2,60 | 4,10
7 20
semmemoLauE
Ss3 = -w ::: DE 3 EJES 24 13,00 | 2,60 4,10
24
semmemoLave
s2 ~ ﬂ :: DE 2 EIES 20 13,00 | 2,60 4,10
2
semmemoLave .
s - Iﬂ : DE 1EJ€ b g 13,00 | 2,60 4,10
11
R2 — : : REMOLQUE DE 2 E}ES 22 10,00 | 2,60 | 4,10
11 11
R3 e~ : :: REMOLQUE DE 3 BJES 31 10,00 | 2,60 | 4,10
11 20
REMOLQUE BALANCEADO
B1 —_—y— i DE 1EJE 11 10,00 | 2,60 | 4,10
11
“ REMOLQUE BALANCEA DO
- ! —r— :: D€ 2 EkS 20 |10,00] 2,60 | 4,10
20
“ REMOLQUE BALANCEADO ;
83 =cog= ::: i 24 10,00 [ 2,60 | 4,10
24

Figura 5. Tabla Nacional de Pesos y Dimensiones

Fuente: MTOP (2016)
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Vewcous  LONGITUDES
MAXIMAS PERMITIDAS

CARGA POR EJE DESCRIPCION o (metros)

(toneladas) Largo Ancho  Alto

DISTRIBUCION MAXIMA DE

TRACTO CAMION DE 2
281 h I BES Y SEMIREMOLQUE 29 20,50 2,60 4,30
DE 1EJE
TRACTO CAMION DE 2
282 eﬂ I BESYSEMIREMOLQUE | 38 | 20,50 2,60 | 4,30
DE 2 EJES

Y 253 TRACTO CAMION DE 2
283 e ] em I BIES ¥ SEMIREMOLQUE 42 (2050 2,60 | 4,30
. DE 3EJES
TRACTO CAMION DE 3
EJES Y SEMIREMOLQUE 38 20,50 2,60 | 4,30
DE1EJE
TRACTO CAMION DE 3
BIES Y SEMIREMOLQUE 47 20,50 2,60 | 4,30
= DE 2EJES
353 TRACTO CAMION DE 3
383 % J h I BIES ¥ SEMIREMOLQUE 48 20,501 2,60 | 4,30
’ DE 3EJES
2R2 2R2 e I : : : CAMION REMOLCADOR w0 |2050] 260 | 430
y— DE 2 EJES Y REMOLQUE , ' ’
DE 2 EJES
2R3 I CAMION REMOLCADOR . 200 | 260 | 4.30
2R3 DE 2 EJES Y REMOLQUE )~ . ,
Mﬁl G-U‘ oot DE 3EES
3R2 CAMION REMOLCADOR
3R2 —Cy DE 3 EJES Y REMOLQUE 48 20,50 | 2,60 | 4,30

381

382

DE 2 EJES

3R3 CAMION REMOLCADOR
3R3 WI DE 3 EJES Y REMOLQUE 48 20,50 | 2,60 | 4,30

DE 3EJES

CAMION REMOLCADOR

281 281 g I : : l)tglm:;f(m&:um 29 [2050] 2560 | 4,30

7 11 11 DE 1EJES

CAMION REMOLCADOR

282 e DE 2 EJES Y REMOLQUE
282 — gy I : :: BALANCEADO 38 20501 280 | 420

7 11 20 DE 2 EJES
; CAMION REMOLCADOR
283 2B3 DE 2 EJES Y REMOLQUE ) 20,50 2,60 | 4,30
-0 BALANCEADO ! ' '
7 11 24 DE 3 EJES

CAMION REMOLCADOR

3B1 DE 3 EJES Y REMOLQUE 4
3B1 L HvI :: : BALANCEADO B 2050| 260 | 4,30

DE 1EJES

CAMION REMOLCADOR

382 |- S| :: :: oesprsvaewoLaue | g7 2050 260 | 4,30

7 20 20 DE 2 EJES
CAMION REMOLCADOR

383 DE 3 EJES Y REMOLQUE
B3 Q*JL-_I HwI :: ::: BALANCEADO 48 Ry 2 | 430

7 20 24 DE 3EJES
Figura é. Tabla nacional de pesos y dimensiones posibles combinaciones
Fuente: MTOP (2016)

2.2.9.3. Distribucion de carga
La distribucién de la carga debe estar uniforme a lo largo y ancho de la superficie Ufil
del vehiculo, y en caso de no ser posible, no colocar con sobrecarga el centro de

gravedad entre ejes (Comunidad Andina, 2001).
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Ill. METODOLOGIA
3.1. ENFOQUE METODOLOGICO
3.1.1. Enfoque

El desarrollo de esta investigacion se realizd bajo un enfoque cuantitativo, ello se
debe al andlisis que se les da a los datos, que son imdagenes representadas
numéricamente y subidas a un modelo de inteligencia artificial para que aprenda a
reconocer caracteristicas de vehiculos de carga pesada y relacionarlas con el peso
real de estos vehiculos, de igual manera, Herndndez et al. (2014), explica que , “se
analizan las mediciones obtenidas utilizando métodos estadisticos, y se extrae una
serie de conclusiones respecto ala o las hipdtesis” (p. 4), debido a esto, los resultados
fueron evaluados mediante métricas estadisticas para asegurar la precision y
confiabilidad, permitiendo evaluar el desempeno del programa y asi llegar a una

conclusiéon sobre la hipdtesis planteada.

3.1.2. Tipo de Investigacion

En el trabagjo se emplean los tipos de investigacidn documental, descriptiva,
explicativa y de campo. Con relacion al primer tipo de investigacion planteada,
segun Bernal (2010), se trata de un, “andlisis de la informacién escrita sobre un
determinado tema, con el propdsito de establecer relaciones, diferencias, etapas,
posturas o estado actual del conocimiento respecto al tema objeto de estudio” (p.
111), debido a esto, se logrd identificar literatura y proyectos relacionados con la
inteligencia artificial y vision por computadora, lo cual permitidé recopilar la
informacién necesaria que sirvid de base para el desarrollo de este proyecto.
Ademds, se adquirieron conocimientos que facilitaron la estructuracion del marco
tedrico y aportaron informacidén relevante sobre el uso de bdsculas para vehiculos de
carga pesada dentro del sector del fransporte.

El tipo de investigacién descriptiva tiene “la capacidad para seleccionar las
caracteristicas fundamentales del objeto de estudio y su descripcién detallada de las
partes, categorias o clases de ese objeto” (Bernal, 2010, p.113). Por consiguiente, se
buscod detallar el proceso sobre el diseno del programa, su funcionamiento, los

pardmetros tomados en cuenta en la recoleccion de datos y las técnicas utilizadas
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dentro del entrenamiento, entre otros aspectos. También, se realizd una descripcion
sobre cémo se lleva a cabo el pesaje con bdsculas convencionales y como se la
realiza con la implementaciéon del programa.

En la investigacion explicativa, segun Herndndez et al. (2014) su alcance, “estd
dirigido a responder por las causas de los eventos y fendmenos fisicos o sociales. Se
enfoca en explicar por qué ocurre un fendmeno y en qué condiciones se manifiestan,
0 por qué se relacionan dos o mds variables” (p. 98). De este modo, se establecieron
las relaciones causales sobre cémo la inteligencia artificial logra estimar el peso de
un vehiculo, con base en el conjunto de imdgenes previamente entregado, y asi
mismo, establecer cudles son los efectos que tiene el programa al implementarlo en
los sistemas de pesaje de los vehiculos de carga pesada.

Y, por Ultimo, la investigacion de campo, “es aquella que se realiza en el mismo lugar
y en el tiempo donde ocurre el fendbmeno (...) su objetivo es levantar la informacién
de forma ordenada y relacionada con el tema de interés” (Arias y Covinos, 2021,
p.67). Por esta razén, se buscd el lugar del sistema de pesaje de los vehiculos, para
poder obtener las fotos en el momento en que realiza el pesaje y asi etiquetar las
imdagenes con el peso real, asi organizando los datos con los valores necesarios para
el entrenamiento del programa, ademds, de analizar el entorno donde se realiza el

proceso y en el momento que se lleva a cabo.

3.2. HIPOTESIS

H,: Un programa de pesaje basado en imdgenes no permite optimizar el proceso de
pesaje de vehiculos de carga pesada.

H{:Un programa de pesaje basado en imdgenes permite opfimizar el proceso de

pesaje de vehiculos de carga pesada.

3.3. DEFINICION Y OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES
3.3.1. Variables

Variable Independiente: Programa con inteligencia artificial
Variable Dependiente: Sistemas de pesaje de vehiculos de fransporte de carga

pesada.

3.3.2.1. Variable Independiente
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Un programa con inteligencia artificial, para Rouhiainen (2018), se refiere a un sistema

gue permite a las mdaqguinas aprender con datos y posteriormente tomar decisiones,

utilizando algoritmos.

3.3.2.2. Variable Dependiente

Los sistemas de pesaje de vehiculos de transporte de carga pesada, segun Salguero

(2003), son sistemas que utilizan bdsculas, para el control de pesos de los vehiculos de

transporte, usados en el control de despacho, tanto en la entrada como en la salida

de mercancias.

3.3.2. Operacionalizacién de Variables

Tabla 2. Operacionalizaciéon de las variables para el tema” Diseno de un programa
para el pesaje de vehiculos de carga pesada a partir de imdgenes con Inteligencia

Artificial”
Variable Dimension Indicadores Técnica Instrumento
Independiente: Entrenamiento  del Arquitectura de red Andlisis Ficha de
Programa con modelo neuronal documental documental
inteligencia seleccionada
artificial.
Observacion Ficha de
Conjunto de datos observacioén
Andlisis Ficha
documental documental
Precision del modelo
Rendimiento del Tiempo de respuesta
modelo del programa
Identificacion de
caracteristicas
relevantes de las
imdgenes
Exactitud del modelo
Adaptabilidad Capacidad de
estimar el peso en
diferentes
condiciones
Facilidad de Andlisis Ficha
implementar en documental documental

entornos reales
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Variable Dimensién Indicadores Técnica Instrumento
Compatibilidad con
las normativas

Dependiente: Desempeno de los Tiempo de operacion Observacion Ficha de

Sistemas de sistemas de pesaje observacioén
pesaje de
vehiculos de . s .
transoorte Capacidades Andlisis Ficha
esoZo mdAximas de las documental documental
P bdsculas
Exactitud de las
bdsculas
Implementacion de Infraestructura
bdsculas necesaria  para la
instalacién
Impacto del uso de Entrevista Guia de
bdsculas en el sector preguntas
del transporte.
Costos Precios de bdsculas Andlisis Ficha
Frecuencias de Documental documental

mantenimiento
Costos operativos

3.4. METODOS UTILIZADOS

3.4.1. Método hipotético-deductivo

Segun Bernal (2010) el método hipotético-deductivo “Consiste en un procedimiento
que parte de unas aseveraciones en calidad de hipdtesis y busca refutar o falsear
tales hipdtesis, deduciendo de ellas conclusiones que deben confrontarse con los
hechos.”(p. 60), por esta razdon, permite refutar la hipodtesis sobre el programa de
pesaje, al analizar los datos del programa vy su funcionamiento, permitiendo validar
el diseno del programa y probar su rendimiento en comparacién con los sistemas de

pesaje tradicionales.

3.4.2. Método andlitico-sintético

El método analitico-sintético “estudia los hechos, partiendo de la descomposicién del
objeto de estudio en cada una de sus partes para estudiarlas en forma individual
(andilisis), y luego se integran esas partes para estudiarlas de manera holistica e
integral (sintesis)” (Bernal, 2010, p. 60), esto ayuda en la investigacion, debido a que
se divide en varias partes, como lo es el enframiento del programa y observar su

desempeno, también, analizar las caracteristicas de las bdsculas y sus costos
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operativos, entro otfros. De ahi, pasando a integrar estos aspectos para tener una
vision general sobre el impacto del programa con respecto a los sistemas de pesaje
tradicionales. Ayudando asi, al andlisis de las inferacciones de los elementos y de la

consolidacion de los hallazgos.

3.4.3. Técnicas de Investigacién
En la investigacion para poder recolectar informacion se usd fres técnicas o
herramientas que permiten recolectar datos al investigador, las cuales son:

observacion, andlisis documental y entrevista.

3.4.3.1. Observacion

“Este método de recoleccion de datos consiste en el registro sistematico, vdlido y
confiable de comportamientos y situaciones observables, a fravés de un conjunto de
categorias y subcategorias” (Herndndez, 2014, p. 252), en la investigacion, se emplea
para evaluar directamente el desempeno del programa basado en inteligencia
artificial y los sistemas tradicionales de pesaje de vehiculos de fransporte pesado. Este
método permite registrar aspectos como el tiempo de operacion, las condiciones en
las que se lleva a cabo el pesaje con la bdscula y el programa. La observacion
proporciona una base confiable para comparary validar las métricas de rendimiento
y adaptabilidad del programa desarrollado con respecto a los sistemas de pesaje

tradicionales.

3.4.3.2. Andlisis documental

Para Herndndez (2014), este método “implica la revision de documentos, registros
pUblicos y archivos fisicos o electréonicos” (p. 252), el andlisis documental se utiliza para
recopilar informacién relevante sobre normativas, estdndares y procedimientos
relacionados con el pesaje de vehiculos de transporte pesado, también, ayudando
en la recoleccion de datos sobre los resultados del entfrenamiento de modelo, para
poder realizar el cdiculo de las métricas de rendimiento. Ademds, permite examinar
estudios previos, estadisticas y datos técnicos sobre sistemas de pesaje tradicionales

y SUs costos operativos.

3.4.3.3. Entrevista
Para Herndndez (2014), las enfrevistas “implican que una persona calificada
(entrevistador) aplica el cuestionario a los participantes; el primero hace las

preguntas a cada entrevistado y anota las respuestas” (p. 233), esta técnica resulta
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esencial en la investigacion, lo que permite recopilar informacién directa y detallada
de las percepciones, experiencias y conocimientos de los representantes del sector
transporte enrelacion con el uso de bdasculas tradicionales y su impacto en la logistica
y el cumplimiento normativo, proporcionando una vision integral de los retos vy
beneficios asociados al pesaje vehicular. Asimismo, permite explorar posibles barreras
para la implementacidn de soluciones basadas en inteligencia artificial,
contribuyendo a disenar estrategias mds efectivas y alineadas con las necesidades

del sector.

3.5. ANALISIS ESTADISTICO

El andlisis estadistico se desarrollé a partir de una prueba T de Sfudent apareada, la
cual permite saber si existe o no diferencia significativa enfre dos muestras de datos,
para el caso de estudio, el primer valor serdn los pesos estimados por el programa y
el otro valor serdn los valores reales, esto permite saber si el modelo da buenas
predicciones, el desarrollo de la prueba de hipdtesis se da en Python, tras entrenar el
modelo y hacer predicciones del dataset de prueba, relacionado con el modelo 3,
mismo que contiene 2851 datos.

Esto representa la primera parte, porque si hay diferencia significativa, resulta que el
modelo no es eficiente, y, por lo tanto, se rechaza la hipdtesis nula sobre las distancias
significativas y asi se aceptard la hipdtesis nula general, que es sobre la optimizacion
del modelo, y si el caso es que no hay diferencia significativa, se buscard hacer otra
prueba de hipdtesis que permita saber si el programa mejora los sistemas de pesaje.
Para asi rechazar la hipdtesis nula general y decir que si se puede optimizar el proceso

de pesaje.

3.5.1. Prueba T de Student

La distribucidn T de Student es usada para la resolucion de problemas sobre la media
de la poblacién, u problemas de comparacion, que permite determinar una gran
diferencia entre dos muestras (Walpole et al, 2012). Siendo precisamente lo que se
busca analizar, una comparacién entre dos muestras del peso de los vehiculos, para

conocer si cuenta con diferencia.

3.5.1.1. Prueba T de Student Apareada
También conocida como prueba de hipdtesis de dos muestras dependientes o
relacionadas, Lind et al. (2012) menciona que la hipdtesis tiene su interés en la

distribucién de la diferencia de los valores de dos observaciones, quedando una sola

41



muestra, en el que investiga si este valor es cero, siendo que si en ambas
observaciones registran datos similares la media de la distribucion de las diferencias
serd cero, pero caso contrario que una observacion difiera en la media de las
diferencias no serd cero, para esto se usa u; como simbolo que indica la media
poblacional de la distribucidon de las diferencias y se toma en cuenta que esta
diferencia sigue una distribucién normal y el estadistico de prueba sigue la distribucion

t, con la formula:

d
g

vn

t = donde,

existe (n — 1) grados de libertad,

d media de la diferencia entre las observaciones apareadas,

n nUmero de observaciones.

Y la desviaciéon estdndar de las diferencias se obtiene a través de la férmula de la

desviacion estandair, sustituyendo X por d (la diferencia entre las observaciones):

3.5.1.2. Prueba de hipétesis con valor p

El valor p, segun Lind et al. (2012), lo define como “Probabilidad de observar un valor
muestral tan extremo o mds que el valor observado, sila hipdtesis nula es verdadera”
(p. 346). En otras palabras, compara la probabilidad, valor p, respecto al nivel de
significancia, asi mismo, Lind et al. (2012), menciona que “Si el valor p es menor que
el nivel de significancia, H, se rechaza. Si es mayor que el nivel de significancia, H,
no se rechaza” (p.346), permitiéndonos asi, con este valor tomar la decision sobre la

H,, siendo una alternativa en la prueba de hipotesis.

3.5.1.3. Teorema central del limite

Para poder usar la prueba T Student, es importante tener datos que sigan una
distribuciéon normal, en esta investigacion se tiene una cantidad de muestra de 2581
pesos, con base a lo mencionado por Lind et al. (2012), “El teorema central del limite
hace hincapié en que, en el caso de muestras aleatorias grandes la forma de la
distribucién muestral de la media se aproxima a la distribucidon de probabilidad
normal” (p. 279), muestra que si se puede hacer uso de esta prueba de hipdtesis, al
tener una gran cantidad de datos. Esto también se considera pues Lind et al. (2012),

menciona que es posible requerir una muestra de 30 o mds datos en los que se puede
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observar normalidad. Al tener en cuenta esto, la cantidad manejada en este estudio

es mucho mayor.

3.5.1.4. Andlisis de correlacién

Segun Lind et al. (2012), este andlisis representa la medicion de la relacion entre dos
variables, esta asociacion primero empieza observdndose por un diagrama de
dispersion, luego se calcula la fuerza de la relacién en una medida cuantitativa, con
el coeficiente de correlacion, el cual describe esta fuerza en escala de infervalo o
razén de dos conjuntos, esta se encuentra designada con la letra r, y puede tomar
un valor entre —1 y +1, la formula para encontrar el coeficiente de correlacion

corresponde al siguiente:

_S(x-X)(r-7)

T T - DS,S,

La representaciéon de la fuerza y direccidon del coeficiente de correlacion se muestra

en la Figura 7.

Correlacion Correlacion
negativa No hay‘ positiva
perfecta correlacion perfecta

Correlacion Correlacion  Correlacion Correlacion  Correlacion  Correlacion
negativa negativa negativa positiva positiva positiva
fuerte moderada debil deébil moderada fuerte
l |
-1.00 -50 0 .50 1.00
<———— Correlacion negativa } Correlacion positva ——

Figura 7. Representacion de fuerza y direccion del coeficiente de correlacion.
Fuente: Estadistica aplicada a los negocios y la economia, Lind et al. (2012)
Con esto, se puede encontrar el coeficiente de correlacién entre el peso de los
vehiculos reales y los estimados por el programa, para asi ver la fuerza de relacién
que tienen entre si, esperando una relacion fuerte, esto porque las estimaciones
buscan dar con los valores reales, en el caso que esta relacion no lo seq, el programa

simplemente no estaria analizando el peso correctamente.

3.5.1.5. Coeficiente de determinacién
Con este estadistico, representado por R?, se busca analizar la variacion entre las dos
variables del peso, esto en base a lo mencionado por Walpole et al (2012), “se

denomina coeficiente de determinaciéon y es una medida de la proporcion de la
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variabilidad explicada por el modelo ajustado” (p. 407), llegando asi a comprender

la exactitud del modelo, y para encontrar este valor se usa la férmula:

SCE
R? =1 - == donde,
STCC

SCE = ¥ (yi — 9%y SCE = S (i — )’
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION
4.1. RESULTADOS

4.1.1. Proceso de pesaje de los vehiculos de carga pesada

El uso de bdsculas tradicionales en el pesaje de vehiculos de carga pesada sigue una
estructura simple como se muestra en la Figura 8, la cual se realiza en una estructura
fisica, que consta de dos partes, la primera, una plataforma de hormigdn y vigas de
acero que va montada sobre celdas de carga, y la segunda, un display que se

conecta con las celdas y muestra los pesos.

No

—
|

Figura 8. Diagrama de flujo del proceso de pesaje de vehiculos.

Asi, se ve en la Figura 8, que, para tomar el peso de un vehiculo, es necesario que

este se ponga encima de la plataforma, de ahi, el tiempo que se demora en hacer
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este procedimiento puede variar, puesto que, las bdsculas pueden estar situadas en
diferentes ubicaciones de las instalaciones.

El andilisis sobre el comportamiento de los sistemas de pesaje se observd en 4
depdsitos temporales de la ciudad de Tulcdn, el primero con el apoyo de
TRANSBOLIVARIANA C.A., y mediante el acuerdo entre la SENAE — UPEC, con
BODEGAS PRIVADAS TERAN CIA. LTDA., ADUANOR CIA. LTDA. y MIDECAR CIA. LTDA.,
las solicitudes que permitieron el ingreso a estas instalaciones se muestran en el Anexo
6y 7, respectivamente.

La ubicacién de las bdsculas en los depdsitos no sigue patrones especificos, en
algunos se encuentran en la entrada y en ofras tienen que movilizarse hacia alguna
zona dentro de las instalaciones. Por esta razén, no se puede tener certeza en un valor
de tiempo para generalizar el tiempo de pesaje desde la llegada de un vehiculo,
mas, sin embargo, si se puede ver los tiempos que se demoran los vehiculos en la
plataforma, desde su ingreso a la misma, donde el conductor desciende y luego de
tomarse el peso vuelve a subir, y sale hacia la zona que se le designe, estos tiempos
se fomd una muestra de 10 vehiculo por cada tipo de vehiculo, lo que permitié buscar
el promedio que se demora cada tipo de vehiculo sobre las bdsculas, tal como se ve

en la Figura 9.

Tiempos promedio en bascula por tipo de vehiculo
(segundos)
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Camionde 2 Camionde 2 Camionde 2 Camion de 3 Tracto camion Tracto camion Tracto camion Tracto camion
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semirremolque semirremolque semirremolque semirremolque
de 2 ejes de 3 ejes de 2 ejes de 3 ejes

Figura 9. Tiempos promedio en bdscula por tipo de vehiculos de carga
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La tendencia que muestra la Figura 9, representa un comportamiento en el que
mientras mdas grande es el vehiculo, mds tiempo en promedio va a permanecer en
las bdsculas. El grdfico se ordena en manera que los vehiculos mds pequenos se
muestran primero y luego se muestra vehiculos con dimensiones mds grandes,
existiendo un pequeno cambio en los promedios de tiempo, pues el camién de 2 ejes
pequeno, fiene una media de 91 segundos sobre la bdscula, mientras el
tractocamion de 3 egjes y semirremolque de 3 ejes de 116 segundos, siendo asi, un
cambio de 25 segundos entre estos, que puede ser explicado por la dificultad que
existen al incrementar las dimensiones de los vehiculos para poder ser maniobrados,
sin embargo, influyen mds factores, como el tiempo que el operador se demore en
tomar el peso, o si este debe tomar mds datos del vehiculo, actividades que no se
centran en el pesaje, pero influye en su tiempo, y estos procesos son manejados de
diferente manera por cada organizaciéon, dependiendo sus actividades.

Por lo tanto, no es un dato que permita un andlisis mdas profundo, pues tal como
muestra el tfractocamiéon de 3 ejes y semirremolque de 2 dejes, tiene un valor de 89
segundos, siendo inferior inclusive al camién de 2 ejes pequeno, asi mismo, se toma
en cuenta que algunos depdsitos permiten que los vehiculos permanezcan un tiempo
prolongados de mds de 300 segundos, mientras realizan actividades relacionadas
con el transporte, sin embargo, en otros, prefieren tomar Unicamente el peso para

evitar que las vibraciones puedan llegar a descalibrar las bdasculas.

4.1.1.1. Estructura de bdasculas tradicionales

Las bdsculas mds comunes, son las de plataforma, por su gran capacidad de carga
y precision, mismas que se encontraron en los depdsitos visitados, donde cada una
correspondia a diferentes marcas, estructuras, diseno, etc., pero con el mismo
funcionamiento, una plataforma de hormigdn, sobre celdas de carga, que envian la
informacidon del peso a un display en una caseta.

Es por esta razdn, que se toma como referencia a una sola bdscula, que corresponde
a la utilizada por el depdsito temporal Transbolivariana C.A., esto permite identificar
aquellas especificaciones importantes de estos sistemas sobre su implementacion,

mismas que se presentan en la Tabla 3.
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Tabla 3. Especificaciones de Bdsculas fradicionales

Especificaciones

Obra Civil Indicador Digital
- Excavacién y preparacion de - Marca: Berman Weighing Tecnology
terreno. - Escala de medicién de 10 kilos

- Construccién de plintos y cadenas
(Base a planos — 8 plintos).

- Muros de aproximacion

- Vigas paragolpes longitudinales
- Vigos paragolpes fransversales
- Instalacién de sistema Toma Tierra
- Tuberia interna para cableado

- Canales para evacuacion de
aguas

- Ductos de cableados
bdscula y terminal

- Angulos metdlicos en filos de

entra

-1SO 9001 — 2000, NTEP, - OIML

- Carcaza de acero inoxidable

- Voltaje de operacion 110 voltios

- Control de: Fecha, hora, gross, neto,
fara, observaciones, nombre de
chofer, peso de vehiculo entrando,
peso de vehiculo saliendo.

- Temperatura de operacién: -10 C to
40 C.

-ValoresenKg, Lb, g, T

- Capacidad: 60 000 kg

- Peso de equipo: 10 kg

rampa
- Losa de asentfamiento
- Rampas de enfrada
- Losa de rodadura
- Muros guias

- Caseta de control
- Celdas de carga de compresion
tipo botella (6 unidades)

Las especificaciones mencionadas en la Tabla 3, corresponden especificamente ala
bdscula de Transbolivariana C.A., pero muestra todas las especificaciones
fundamentales para su funcionamiento, con esto en cuenta, se mira que la
infraestructura de estos sistemas en obra civil es muy robusta, y esto a su vez hace que
sea muy costosa y dificil de implementar, pero estas especificaciones son necesarias
en una bdscula, pues deben soportar vehiculos de gran capacidad, siendo aquellos
los de tipos tractocamion de 3 ejes con semiremolque de 3 ejes, en este caso, tanto
la plataforma y el display, pueden soportar una capacidad mdaxima de 80 000 kilos,
aungue su rango Util es de 60 000 kilos, asi mismo, su implementacion al adquirir una
bdscula, puede llevar un aproximado de 30 dias. Y también, segin Benitez (2025),
subgerente de Transbolivariaona C.A., el costo aproximado de estos sistemas ronda

entre los 30 000 y 35 000 ddlares, en especificaciones similares.

4.1.1.2. Calibracion de bdasculas

El Servicio Ecuatoriano de Normalizacion (INEN), es aquel organismo encargado de
elaborar y adaptar normativas con respecto a la metrologia, lo cual, en el dmbito de
control de balanzas, el INEN (2023), realiza este proceso con base en la Resoluciéon
Nro. INEN-INEN-2023-0007-RES (Anexo 8), que se enfoca en el control de instrumentos

digitales y andlogos que tiene una funcién comercial.
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De ahi que, tomando la misma bdscula de referencia que se usd para observar sus
componentes, también se analizé el proceso que conlleva la calibraciéon periddica
de estos sistemas. En este caso, realizaron una calibracion en noviembre de 2024, por
el laboratorio de Certificacion Metrolégica, CERTMETROL, en las instalaciones donde
se encuentra la bdscula, donde toman en cuenta las condiciones ambientales, en la
que fuvo una temperatura de inicio en 22.2 °C vy final de 19.6 °C, asi mismo, el
porcentaje de humedad relativa (%HR), la inicial fue de 31.2% y la final 59.0%.
Primero consta con una inspeccidn visual, en este aspecto, el sistema no dispone de
instrumentos para control de temperatura y humedad, pero si para control de voltaje,
también observan que existen avisos preventivos, rompe velocidades al ingreso y
salida de la balanza, cuentan con la plataforma y el instrumento indicador de lectura
limpio, celdas de carga protegidas, el conjunto pintado y un drenaje alrededor de la
balanza adecuado, sin embargo, no cuentan con un sistema de orden para entrada
y salida de vehiculos, ademds de no tener el drea iluminada.

De ahi, para los ensayos de verificacion utilizan pesas, principalmente de 500 kg, que
permiten saber que las bdsculas se encuentran en pardmetros correctos, los ensayos
que realizaron se muestran en la Tabla 4.

Tabla 4. Ensayo de excentricidad y repetibilidad en bdscula referencial.

Ensayos
Lectura (kg) Error
sentido Exgentricidad maximo
. . Izquierda Centro Derecha maxima (kg) permitido
Excentricidad (kg)
Entrada 26400 26400 26410 10 +-30
Retorno 26410 26410 26400
Lectura kg Error de Error
Carga Repetibilidad y mdximo
(kg) Primera Segunda Tercera lectura de cero permitido
Repetibilidad (kg) (kg)
49 110 49110 49110 49110 0 +-30
Lec’ruro. 0 0 0 0 +10
de cero:

Los ensayos resultados en la calibracién que se observan en la Tabla 4, determinan la
eficiencia en las que operan estos sistemas, con respecto a la excentricidad, donde
se refiere a que la bdscula debe dar el mismo resultado sin importar en que parte de
la bdscula se situe el peso, el resultado o error méximo que tuvo fue de 10 kg, en el
que el laboratorio de certificacion metrolégica, permite como mdaximo un error de
mds o menos 30 kg con respecto al valor real, siendo este el rango en el que pueden

operar este tipo de bdsculas, con respecto a la repetibilidad, refiere a realizar un
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pesaje 3 veces y en todas se debe obtener el mismo resultado, caso contrario la

diferencia consta como un error, aqui se observa que para este caso las mediciones

son las mismas, y una vez se quita el peso de la bdascula el dispositivo muestra cero en

cada caso, siendo asi, en este ensayo el error fue de cero, pero aligual que el anterior

el méximo con el que puede operar corresponde a mds o menos 30 kg, y en el caso

que en la bascula quede sin peso, el indicador puede mostrar un error de mds o

menos 10 kg respecto a cero. Luego de esto, el tercer ensayo corresponde a

aumentar pesas en la bdscula, y esta debe dar los resultados mds precisos, estos

resultados se muestran en la Tabla 5.

Tabla 5. Ensayo de carga de bdscula referencia.

Carga (kg)

Lectura (kg)

Error maximo permitido

(kg)

0
1000
2000
3000
4000
5000
6000
7000
8000
2000

10000
11000
12000
12780
13780
14780
15780
16780
17780
18780
19780
20780
21780
22780
23700
24700
25700
26700
27700
28700
29700
30700
31700
32700
33700
34700
49110

0
1000
2000
3000
4000
5000
6000
7000
8000
2000

10000
11000
12000
12780
13780
14780
15780
16780
17780
18780
19780
20780
21780
22780
23700
24700
25700
26700
27700
28700
29700
30700
31700
32700
33700
34700
49110

eNeoNeoloNoNoNololoNoNeololoNoNeololololoNololoNoNoNoloNoNolohoNoNoNooNoNeoNe]

+-10
+-10
+-10
+-10
+-10
+-10
+-20
+-20
+-20
+-20
+-20
+-20
+-20
+-20
+-20
+-20
+-20
+-20
+-20
+-20
+-20
+-30
+-30
+-30
+-30
+-30
+-30
+-30
+-30
+-30
+-30
+-30
+-30
+-30
+-30
+-30
+-30

Con respecto al error que tienen las bdsculas, este tenderd a ser mayor mientras

mayor sea el peso sobre la misma, como se ve en la Tabla 5, en la cual, muestra que
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en este ensayo para esta bdscula no tiene errores en ningbn momento al ir
aumentando el peso, por lo que, queda claro que este tipo de bdsculas, con buen
mantenimiento y las calibraciones correspondientes son muy fiables, esto tomando
en cuenta, que en el caso de tener errores, el mayor permitido es de mds o menos 30
kg en pesos superiores a 20780 kg, de mds o menos 20 kg en pesos inferiores a este
valor pero superiores a 6000 kg, y de mds o menos 10 kg en menores pesos. Con esto
se comprende un nivel en el que se puede comparar a cualquier sistema de pesaje
para vehiculos para que pueda operar en los mismos pardmetros de precision.

Ofro aspecto importante es tener en cuenta el costo que genera este proceso,
donde el laboratorio de certificacion metrolégica, alrealizar esta certificacion, cotizé
en USD 820 la calibracién y certificacion de balanzas de gran capacidad con un
rango mayor a 60000 kg, y USD 55, por calibraciéon y certificacion de balanzas de
mediana capacidad en rangos de 50 kg y 500 kg, a lo que suma un costo de USD
875, y a esto se incluye el IVA al 15%, que corresponde a USD 135.25, por tanto, se
toma en cuenta que para realizar la calibracion tiene un costo total de USD 1006.25.
Y con esto, estas calibraciones por la misma organizacion, establece que el usuario
debe de manera obligatoria recalibrar la balanza en intervalos apropiados, estos
tiempos dependen mucho del uso que se le dé, pues a mds uso, se deberd recalibrar
mas rapido, caso contrario sin tanto uso, el tiempo se puede aplazar, sin embargo, la
sugerencia que hace el laboratorio es hacerlo semestralmente, y para el caso
analizado, recomienda la fecha en mayo de 2025 y tomando en cuenta que la

calibracioén fue realizada en noviembre de 2024, da un intervalo de 6 meses.

4.1.1.3. Costos asociados al sistema de pesaje

Con lo mencionado hasta el momento, los principales costos corresponden a la
implementacién de una bdscula camionera y las calibraciones periddicas, de ahi,
para su uso, una persona debe controlar el flujo de los vehiculos, conforme llegan a
las instalaciones que cuentan con estos sistemas, asi mismo, son quienes toman los
principales datos de los vehiculos y con estos anotan el peso de los vehiculos, es por
estarazdn, que se toma en cuenta un operador, el cual cuenta con un salario bdsico,
y también, el consumo de energia del sistema, pues todos sus componentes son
electrénicos, por tanto, se toma en cuenta un aproximado del consumo de un mes,

teniendo en cuenta estos 4 valores principales, se muestran en la Tabla 6 los datos.
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Tabla 6. Costos asociados con el uso de bdscula.

Costos asociados Monto (USD) Frecuencia
Costo Inicial de bdscula 30000 - 35000 Valor inicial
Calibracién 1006.25 Semestrall
Operario 470 Mensual
Energia eléctrica 8.15 Mensual

Los datos presentados en la Tabla 6, se obtuvieron a través del andlisis documental
(Anexo 4), asi como la informacién de referencia sobre estructura y calibracion de
bdsculas. Estos costos son elevados, esta es una de las razones por la que, la mayoria
de empresas optan por pagar por este servicio, y no por comprar una, esto por su
precio inicial y costos de calibracién que son los mds altos, prefiiendo pagar el
servicio, que puede variar entre 8 a 10 ddlares, dependiendo el tipo de vehiculo y la
tarifa de cada empresa con estos sistemas, caso contrario pasa con los depdsitos
temporales, estos si delben contar con estas bdsculas para poder ofrecer el servicio y
cumplir con las normativas de transporte de carga, siendo asi, que pueden optar por

prestar este servicio a empresas que lo requieran.

4.1.1.4. Espacio ocupado por bascula

La infraestructura de este sistema debe abastecer a vehiculos de carga pesada con
gran volumen de carga, que en el tiempo que se recolectd informacion, el tipo de
vehiculo con dimensiones mds grandes, fueron los tractocamiones de tres ejes con
semirremolques de 3 ejes. Nuevamente tomando la bdscula de referencia, se hace
un andlisis del espacio que pueden ocupar estos sistemas, siendo asi, se tomaron las
medidas tanto de la base de concreto o fosa, la plataforma encargada de recibir los
vehiculos, la caseta de control y una zona por la cual las personas pueden movilizarse
entre la bdscula y la caseta caminando, estas medidas se representan en la Figura
10.

 E— ——2242m

| Fosa , —Vigas|longitudinales

20md

Plataforma de bdscula

541m| 265m 3.06m

~-2.00m—~
18.00 m 6.73m

Muros guias ———=

Fosa
1 1 3.00m

| B !
18.42 m 0.18 m
| 19.92 m—t 1pam s
/

Caseta de Control’

Figura 10. Medidas del espacio ocupado por bdscula de referencia en metros (m).
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De la Figura 10, las medidas que mds representan son la de toda la bdscula, pues
desde los muros guias hasta la caseta de conftrol, termina midiendo 22.42 m de largo
y a lo ancho, incluyendo la caseta y el camino para movilizarse que mide 1.3 m,
termina midiendo en total 6.73 m, esto generando un drea de uso de 150.83 m?,
siendo este un referente de espacio que se requiere para poder implementar una
bdscula, otra parte importante a considerar es la fosa, pues es la cimentacion sobre
la que va a ir la plataforma, y por lo tanto, su superficie es la que debe estar
preparada para soportar grandes pesos, esta corresponde a 18.92 m de largo y 5,41
m de ancho, dando un drea 102. 35 m?, referente a tener en cuenta para el terreno
que debe ser excavado y preparado con plintos, cadenas y los muros que lo rodean,
también la plataforma de la bdscula, pues esta va encima de las celdas de carga,
mismas que se situan encima de la fosa, de las dimensiones de esta dependerd que
tipos de vehiculos puedan ingresar en la bdscula, en este caso las medidas
corresponden a 18 m de largo y 3.05 m de ancho, siendo las medidas suficientes para
poder pesar vehiculos de tres ejes con semiremolques de 3 ejes, lo cudl termina
siendo un drea total de 54.9 m2, aunque en el ancho se resta las medidas de las vigas
paragolpes longitudinales, que sirven como guia para ingreso del vehiculo, estas al
medir 0.20 m en cada lado, el espacio de ancho con el que cuenta la bdscula para
elingreso de los vehiculos es de 2.65 m, siendo suficiente para la mayoria de vehiculos

de carga pesada.

4.1.1.5. Normativa aplicable a las basculas
En el articulo 38 de la ley del sistema ecuatoriano de la calidad (2021) menciona que,
el INEN, es el ente que formula regulaciones para los aspectos de uso, control y
mantenimiento sobre, unidades de peso y medida, de aquellos dispositivos usados en
el pesaje o medicidn, con el propdsito de asegurar su exactitud. Por tanto, tomando
esto en cuentaq, las bdsculas de pesaje de vehiculos son necesarias para cumplir con
estas regulaciones. Asi mismo, las actividades destinadas para estos prototipos, segin
el articulo 38 de la ley del sistema ecuatoriano de la calidad (2021) son:
a) Realizar transacciones comerciales o para determinar el precio de un
producto o servicio;
b) Realizar las actividades que tengan relacion con los propdsitos de la Ley y
de manera especial los relacionado con el servicio de salud; vy,

c) Realizar actos de naturaleza pericial, judicial o administrativa.
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Para el caso de los sistemas tradicionales de pesaje de vehiculos, tienen que
determinar el peso para asi poder brindar el servicio de transporte de los productos,
y que las empresas sepan con certeza que cantidad de producto estan adquiriendo,

evitando conflictos entre las partes.

4.1.1.5.1. Infracciones

Segun el articulo 53 de la ley del sistema ecuatoriano de la calidad (2021), sanciona
por, “La comercializacion, ofrecimiento, y/o exposicion de mercaderia, que sea
expresada en unidades diferentes a las del Sistema Internacional de Unidades (Sl) o
que no cumplan con las tolerancias de peso o medida establecidas en los
reglamentos técnicos pertinentes” (p. 18), con una multa pecuniaria, que puede
llegar a los 15 salarios bdsicos unificados.

Ademds, el arficulo 53 de la ley del sistema ecuatoriano de la calidad (2021),
sanciona por, “el uso de indicaciones o efiquetas tendientes a desorientar o enganar
a los compradores de mercaderias, en lo referente a peso, medida o expresion de
numero de unidades inexactas” (p. 19).

Con esto, los sistemas de pesaje se vuelven obligatorios para la comercializacion de
productos, considerando que su funcion es dar a conocer la cantidad de producto
que se estd negociando, y por esta misma razén es de suma importancia tener en
cuenta las calibraciones periddicas para evitar este tipo de sanciones, pues al tener
fallas en los pesos, pueden ser consideras como mediciones que enganan a los
compradores, asi, al realizar los mantenimientos y mantenerse al margen de las
regulaciones se evita gastos innecesarios que pueden afectar a la operatividad de

las empresas.

4.1.1.5.2. Reglamentacion de la CAN, limites de pesos y dimensiones

Segun la Comunidad Andina (2001), es importante regular los pesos y dimensiones de
los vehiculos en el transporte internacional, “a fin de dar mdxima seguridad y
eficiencia en la prestaciéon del servicio y preservar el patrimonio vial de los Paises
Miembros” (p.1). Siendo asi de suma importancia los tipos de vehiculos y cudles son
los pesos que estos tiene permitido manejar. Para esto, algunas configuraciones de
vehiculos de carga segun la disposicion y nUmero de ejes son presentadas por el
MTOP (Ministerio de Transporte y Obras Publicas), en la Figura 5, muestra los pesos
maximos permitidos en toneladas para los diferentes tipos de vehiculos de carga,

mismos que se clasifican como camiones, tractocamiones, semirremolques y
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remolques, junto al nUmero de ejes con el que cuenten, asi mismo en la Figura 6 se
mira las diferentes configuraciones entre los mencionados, tractocamiones y
semirremolques, y camiones remolcadores y remolques

Las bdsculas permiten pesar cualguier combinacion posible de estas, siempre vy
cuando se encuentre en la medida de ancho y longitud de la bdscula a usar, por
ende, sila configuracion del vehiculo se vuelve muy larga, esta deberd usar bdasculas
con dimensiones mdas grandes, que permitan que todo el vehiculo ingrese en la
plataforma, en la investigacion no se trabajé con los camiones remolcadores y
remolques, ademdads, el tipo de vehiculo mds grande que se observd fue el
tractocamion de tres ejes y semirremolque de 3 ejes, mismo que le permite tener un
largo mdéximo de 20.50 m, ancho de 2.60m y alto 4.30 m, junto a un peso bruto maximo
permitido de 48 toneladas, en este aspecto la mayoria de bdsculas, en el caso de la
analizada si permite el pesaje, en el caso del largo, al ser el largo de los vehiculos

menor a 18 m con respecto a los ejes,

4.1.1.6. Impacto de las basculas en el fransporte de carga pesada.

Las bdsculas deben permitir conocer el peso de los vehiculos con precision vy
eficiencia, esto porque la industria requiere de ser optima en sus servicios, y al obtener
mediciones lo mds exactas posibles, se logra una buena logistica, cumplimiento de

regulaciones y seguridad (BASCOSTA, 2024).

4.1.1.6.1. Sobrecargas:

El uso de bdsculas previene el sobrecargar los vehiculos con carga que sobrepasan
sus especificaciones, evitando asi, el desgaste prematuro o dano de la infraestructura
vial, fal como lo menciona Moreno (2004), “el dano del pavimento, sin embargo, tiene
tres peculiaridades: 1) es atribuible exclusivamente a los vehiculos de carga; 2) crece
muy bruscamente al aumentar los pesos que llevan, y 3) no se percibe de inmediato”
(p. 3), ocasionando un gasto mayor para los encargados de dar mantenimiento a las
vias, y mientras esto no se haga en zonas afectadas, afectard a ofros conductores
que deban circular por las mismas vias.

A su vez, el sobrecargar un vehiculo, tiene un efecto sobre la seguridad vial, puesto
que, como menciona Pinto (2021),” El sobrepeso en el vehiculo involucra mayor
fuerza para una misma aceleracion, haciendo que la fuerza de impacto sea mayor
en un supuesto de colisién frente a otros vehiculos” (p. 169) , y también se vuelven un

riesgo en curvas, asi lo menciona Pinto (2021), “a mayor carga en una curva se
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genera un dificultoso frenado lo que puede provocar en un volcamiento de vias, para
esto es recomendable mantener una velocidad prudente” (p. 169), esto siendo no
solamente un riesgo para la persona que conduce el vehiculo, si no, se convierte en

un peligro para otros conductores que circulen por la misma zona que este.

4.1.1.6.2. Optimizacion de carga:

Al conocer las medidas exactas de las cargas, es posible manipularlas para maximizar
el rendimiento del espacio para toda una flota de vehiculos, optimizando asi los
vigjes, igualmente, esta informacién ayuda a gestionar no solo los vehiculos, si no
también almacenes, logrando tener una gestion de inventarios optima y asi tener una
buena planificacion logistica, logrando reducir costes de operacion. Segun Rosas
(2025), operador logistico de Cetlog S.A., en la ciudad de Tulcdn, tras una entrevista
(Anexo 5), menciona que existen bdsculas fijas de plataforma, porque son las mdas
eficientes, a pesar de eso, no representan optimizacion en los procesos, debido a que
siguen siendo sistemas que llegan a fallar o por falta de energia estos no se pueden
usar, pero son muy importantes, puesto que al hacer buen uso de estos sistemas se
genera cargas homogéneas en los vehiculos, evitando sobrepeso en los mismos y asi
los problemas anteriormente mencionados, ofro aspecto importante que toman en
cuenta es la normativa de la CAN, donde menciona que la mayoria de transportistas
no se encuentran informados, y por tanto, basan la carga del vehiculo en su propia
experiencia, sobre cudnto puede cargar un vehiculo, por ende, estas normativas son
tomadas como un desafio, pues se deben cambiar desde el punto de vista cultural,
donde la creencia sigue siendo que los vehiculos pueden ser sobrecargados para
poder sacar un margen de ganancia mejor, tfanto para empresas de transporte que
pueden ahorrarse contratar un vehiculo mdas, o en los transportistas, que por un pago
un poco mds alto, acceden a llevar mds carga, por ende, es importante usar las
bdsculas, para optimizar recursos.

En este aspecto, en la region, aiun no se logra optimizar las flotas vehiculares con
respecto al uso correcto de las bdsculas, pues al no haber un control exigente, los
transportistas y empresas de fransporte, al querer mejorar el margen de ganancia
llegan a sobrecargar los vehiculos, sin tomar en cuenta que esto puede resultar en
algo contrario, dado que los vehiculos, exceden su uso y por lo tanto empiezan a
fallar antes, llegando a sufrir danos estructurales de los vehiculos, o de sus

mecanismos, por tanto, se generan gastos altos, pero no de manera inmediata.
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4.1.1.6.3. Impacto ambiental:

En este aspecto, BASCOSTA (2023), menciona que el uso de bdsculas evita la
sobrecarga de vehiculos, evitando asi un consumo de combustible excesivo, esto
debido a una correcta distribucion de las cargas en los vehiculos logrando una
reduccion de emisiones. Esto, también expuesto por Pinto (2021), “un vehiculo
cargado consume mayor cantidad de combustible, pero también ocasiona en las
llantas inestabilidad exponiéndolas a una explosion y accidentes irreparables en las
vias” (p. 169), con esto, queda claro que manejar un vehiculo con sobrepeso es una
muy mala decision, tanto por el peligro al que se estd expuesto, como por la mayor
cantidad de emisiones que producen los vehiculos. Asi mismo, Rosas (2025), operador
logistico de Cetlog S.A., menciona que es un problema mds que econdmico, pues, al
forzar el vehiculo falla antes el motor, transmisiones, llantas e inclusive carrocerias, lo
que hace que se deban botar estas partes danadas y cambiar por nuevas, no
optimizando los recursos y generando contaminacion por componentes que no se
pueden volver a usar.

Por estas razones, el uso de una bdscula vuelve mds eficientes los procesos logisticos,
ademdads, que son fundamentales para evitar sobrecargas y a su vez, tener seguridad
en el fransporte al mismo tiempo que se vuelve una prdctica sostenible con el medio

ambiente.

4.1.1.7. Problemas comunes en las basculas

Segun Qichuang (2024), explica los errores comunes asociados a las bdsculas, que, al
serun equipo de frabajo, experimentan problemas en el tiempo, porlo cual, es crucial
tener mantenimientos preventivos y realizar reparaciones de forma oportuna, para
asi mantener precision y tener eficiencia, estos errores se observan mds
detalladamente en la tabla 7.

Tabla 7. Errores comunes en las bdsculas tradicionales

Error Problema

Inexactitud Las bdsculas para camiones pueden presentar inexactitud en el pesaje por
problemas como la acumulacién de residuos, una distribucién desigual de la
carga o errores en la calibracién. Para su correcto uso es recomendable mantener
la bdscula limpia, también darle una calibracion periddicamente siguiendo las
indicaciones del fabricante, recurriendo a una recadlibracion profesional si se
detectan fallos recurrentes. Asimismo, es fundamental que el camién esté
correctamente centrado sobre la plataforma y que la carga se distribuya de
manera equitativa.

Celdas con mal Las celdas de carga son elementos esenciales, ya que se encargan de medir el
funcionamiento peso con precision. Si alguna de estas celdas presenta fallas, se pueden obtener
mediciones incorrectas o, en casos extremos, un mal funcionamiento total del
equipo. Su prevencién, consta en una inspeccion frecuente de las celdas,
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Error Problema
verificando que no presenten danos, corrosion o desgaste, y al detectar una
celda defectuosa, se debe reemplazar de inmediato. Adicionalmente, es
recomendable utilizar profecciones o cubiertas para resguardar estos
componentes de factores como la humedad, productos quimicos o acumulacién

de residuos.
Problemas Los problemas eléctricos son otra posible causa de fallos en las bdsculas de
eléctricos camiones, ya que estas dependen de componentes electronicos para su

funcionamiento. Enfre los principales inconvenientes se encuentfran el cableado
en mal estado, las sobrecargas eléctricas y la filfracion de agua. Para minimizar
estos riesgos, se debe revisar periddicamente el cableado, asegurando que no
haya conexiones flojas, desgastadas o corroidas, y reemplazarlas si es necesario.
También es Util instalar protectores contra sobretensiones para evitar danos por
picos de corriente y garantizar que los componentes electronicos estén sellados
correctamente para impedir la entrada de agua, lo que puede provocar
cortocircuitos o corrosién.

Base en mal Labase de labdscula tiene un gran impacto en la precisién de las mediciones, si

estado presenta grietas, hundimientos o erosion, puede generar lecturas incorrectas, y
para evitar estas fallas, es importante inspeccionar con regularidad la estructura
de la base en busca de danos y efectuar las reparaciones necesarias de
inmediato. Ademds, se debe garantizar un adecuado sistema de drenaje
alrededor de la bdscula, esto por la acumulacion de agua, que puede ocasionar
erosién o hundimientos que comprometan su estabilidad y funcionamiento.

Dispositivo El dispositivo que indica el peso muestra las mediciones realizadas por la bdscula,
indicador con por lo que, cualguier fallo en su funcionamiento puede generar lecturas
mal incorrectas, para asegurar su optimo desempeno, es recomendable revisar las

funcionamiento conexiones entre el indicador y la bdscula, verificando que estén firmes vy libres de
corrosion. También es importante comprobar la fuente de dalimentacion,
resolviendo cualquier problema eléctrico que pueda estar afectando su
operatividad.

Desgaste de El uso continuo de una bdscula para camiones puede provocar el desgaste de

estructura sus componentes mecdnicos, como la plataforma, rodamientos y juntas, lo que
afecta su rendimiento y precision. Siendo necesario, aplicar lubricacién
regularmente en las partes maéviles, siguiendo las instrucciones del fabricante.
Asimismo, es importante sustituir piezas desgastadas, como cojinetes o
articulaciones, antes de que fallen por completo, evitando problemas mayores en
el sistema de pesaje.

Nota. Informacién tomada de Qichuang (2024).

En la Tabla 7, se observa como cada parte del sistema de pesaje es fundamental
para poder brindar una correcta medicidn del peso, y para que este sea siempre el
mds preciso, es necesario dar mantenimiento o reparacién lo mds pronto posible a
cada parte, una vez se encuentren fallas en el pesaje, esto debido a que cualquier
parte del sistema puede provocar errores de medicion o inclusive provocar el

deterioro de todo el conjunto.

4.1.2. Métodos de IA
Segun Ramirez y Chacén (2011), menciona que las redes neuronales artificiales son
las mds usadas en segmentacion de formas, colores, para encontrar texturas,

movimientos y bordes de las imdgenes, debido a sus formas irregulares, no tienen
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patrones tan repetibles, por o que, no se pueden extraer esas caracteristicas con
métodos cldsicos para procesamiento de imdagenes. Para estimar el peso se requiere
que el modelo sea capaz de encontrar las caracteristicas que estén relacionadas,
por ende, las CNNs son la opcién mds adecuada para este trabajo, teniendo en
cuenta su usabilidad en clasificacion de objetos, donde muestra que es capaz de
encontrar caracteristicas Unicas de los objetos y a partir de estos realiza la predicciéon

con un alto porcentaje de acierto, este proceso se lo puede visualizar en la Figura 11.

Input

Pooling

,_lﬁ Pooling )
/_lﬁ Pooling Flatten

Output

-~ ,: Linear

Y s Activation Function

T T
Convolution + RelLU Convolufion + ReLU  Convolufion + ReLU

Feature Mops Fully Connected

Layer

Figura 11. Estructura de una red neuronal convolucional

Siendo asi, para el caso de estudio la CNN, sigue la estructura mostrada en la Figura
11, donde buscard patrones Unicos a partir de convoluciones y mediante una red
neuronal buscard la solucidn mds pertinente, cambiando la estructura final a
regresion lineal, pues buscard el valor lo mds cercano posible al correcto, el cudl ha

sido obtenido directamente de una bdscula, asegurando la calidad de los datos.

4.1.2.1. Andlisis de arquitecturas CNN para implementar

Las CNNs por si solas tienen una gran eficiencia, pero son propensas a cometer errores
o sufrir sobreajuste, donde, He, et al. (2016), menciona mayor dificultad de
entrenamiento en redes neuronales mds profundas, a lo cual, presentaron redes
profundas mediante un marco de aprendizaje residual, agregando capas como
funciones residuales de aprendizaje referenciando a las capas de entrada,
facilitando la optimizacion de los modelos y ganando precision con profundidades
mayores, como lo es la red residual profunda de 152 capas, que cuenta con menor
complejidad que una VGG a pesar de ser 8 veces mds profunda. Mostrando mejores
resultados en el reto ILSVRC, comparada con métodos de vanguardia del momento,
como VGG, PreLU-net, GooglLeNet y BN-inception, datos que se muestran en la Tabla
8.
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Tabla 8. Tasas de error (%) de los resultados de single-model en el conjunto de
validacion de ImageNet

method Top-1 err. Top-5 err.
VGG [40] (ILSVRC'14) - 8.43
GoogleNet [43] (ILSVRC'14) - 7.89
VGG [40] (v5) 24.4 7.1
PRelLU-net [12] 21.59 5.71
BN-inception [16] 21.99 5.81
ResNet-34 B 21.84 5.71
ResNet-34 C 21.53 5.60
ResNet-50 20.74 5.25
ResNet-101 19.87 4.60
ResNet-152 18.83 4.49

Nota. Datos ftomados de He, et al. (2016)

El modelo de ResNet con 152 capas mostré el menor error de top 1, lo que quiere
decir, que tiene un error de 18.83 % en que el modelo no tuvo como mayor
probabilidad a la clasificacién correcta, y en el caso del top 5, tuvo un error de 4.49
% en el que en el resultado del modelo no se encontrd en las 5 clases con mayor
probabilidad del modelo, por lo tanto, entre los otros modelos PRelLu-net obtuvo
menor error en el top-1 con 21.59 %, con esto en cuenta, sin embargo ResNet-34 C
reduce este error a 21.53 %, esto basado en el dataset de test de ImageNet, con esto
los desarrolladores de este modelo lograron mostrar que la Arquitectura ResNet tiene
un gran rendimiento en comparacién con otros modelos, por lo tanto, serd tomada
como la opcidén mds viable para implementar en el entrenamiento del modelo para
pesaje.

Al tomar ResNet, también se tiene en cuenta que han ido surgiendo nuevos modelos,
y, por lo tanto, se realizé un andlisis comparativo con Redes como ResNext, DenseNet
y EfficientNet, que han demostrado mejores resultados, pero en datasets de
clasificacién, analizando asi la mejor opcidn respecto a las necesidades de este
proyecto, que son el tiempo para desarrollarlo, la capacidad computacional y
adaptabilidad.

4.1.2.1.1. ResNext

Con el avance investigativo en esta rama de vision por computadora, han ido
surgiendo mds arquitecturas, como menciona Hitawala (2018), entfre las mds
recientes, se encuentra el modelo ResNeXt, este propuesto por Facebook Al Research

en el ano 2017, basado en las arquitecturas ResNet y VGG, con un gran rendimiento
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en la clasificacion de imagenes, al ser el ganador del Desafio de Reconocimiento
Visual de ImageNet en el 2017, su estructura de profundidad y capas, se las puede

observar en la Figura 12.
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Figura 12. Arquitectura de ResNet en comparacién con ResNext
Fuente: Hitawala (2018)

En la Figura 12, se analizar al lado derecho, el blogue de construccién de la
arquitectura de ResNext, siguiendo un paradigma de division, transformacioén y fusion,

y en este caso, las salidas de las diferentes rutas se fusionan al sumarse.

4.1.2.1.2. DenseNet

En el arficulo de Huang et al. (2018), muestran que al tener conexiones mds cortas
entre las capaces cercanas a la entrada vy salida, los resultados son mds preciosos y
eficientes, desarrollando la arquitectura DenseNef, con base en este
comportamiento, por lo tanto, no fiene una misma cantidad de conexiones como
capas, si no, la red cuenta con conexiones directas, logrando presentar mejoras de
gradiente de desaparicion, refuerzan la propagacion de caracteristicas, fomentan la
reutilizacidon de caracteristicas y reducen el nUmero de pardmetros, obteniendo
mejores resultados que ofras arquitecturas, con la estructura como se muestra en la

Figura 13.
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Figura 13. Arquitectura de DenseNet
Fuente: Huang (2018)

En la Figura 13, se puede ver como se hace una arquitectura sin la estructura
convencional, con la idea de un patréon de conectividad simple, basado en
garantizar el flujo de informacién mdaxima, al conectar todas las capas directamente
entre ellas, y a diferencia de ResNet, no se combinan las caracteristicas sumdandolas

y fransmitiéndolas a otra capa, si no, concatendndolas.

4.1.2.1.3. EfficientNet

De acuerdo con lo mencionado por Tan y Le (2020), se llevan a cabo redes
neuronales convolucionales con presupuestos fijos para posteriormente escalarlos a
mas recursos en el caso de ser posible, con el fin de obtener mejores resultados, por
eso, idenftifican mediante un escalado de modelos, el equilibrio entre profundidad,
ancho vy resolucidon de la red para mejorar el rendimiento, a lo cual, proponen un
método que escala uniformemente todas las 3 dimensiones utilizando un compuesto
simple pero efectivo, obteniendo eficiencia para el escalado de redes modviles y

resnets. En la Figura 14 se observa su funcion en comparaciéon con otros modelos.
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Figura 14. Escalamiento del modelo EfficientNet.
Fuente: Tan y Le (2020)
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En la Figura 14, se ilustra la diferencia del método de escalamiento y métodos

convencionales, en el caso de (a) se tiene una red base, el (b), (c) y (d) muestran

escalamientos convencionales con aumento en una dimension, ancho, profundidad

o resolucion,

respectivamente, mientras en el (e)

muestra el

compuesto, al escalar de manera uniforme entre las tres dimensiones.

escalamiento

En la Tabla 9, se presentan cudles son las ventajas y desventajas de las diferentes

arquitecturas fomadas en cuenta, para poder desarrollar el programa, de acuerdo

con las necesidades requeridas por el proyecto.

Tabla 9. Ventajas y limitaciones de ResNet, ResNext, DenseNet y EfficientNet.

Arquitectura Ventajas Limitaciones Rendimiento
ImageNet
ResNet. He, et e Logra e Requiere ajuste de ResNet-50
al. (2016) enfrenamiento hiperpardmetros. Top 1 Acc.:
con redes 76.0%
profundas, Top 5 Acc.:
evitando 93.0%
degradacién por Pardmetros: 26
bloques residuales. Millones
e Alta estabilidad vy
buena
generdlizacién.
e Amplio soporte en
frameworsk
(Tensorflow), facil
fransferencia  de
learning.
ResNext. ¢ Implementa e  Mayor complejidad de ResNext-101
Hitawala (2018) “cardinalidad” implementar por la estructura multi- Top 1  Acc.:
(ramas paralelas), rama. 80.9%
mejorando la e Dificil implementar manualmente, Top 5 Acc.:
expresion sin requiere cambiar nUmero de 95.6%
aumentar canales, aplicar regularizacién o Pardmetros: 84
profundidad. adaptar para tareas distintas a la  Millones
e Mejora precisidn clasificacion.
de ResNet. e Mds complejo el ajuste de hiper
pardmetros: cardinalidad,
profundidad y ancho de ramas.
e Por sus ramas paralelas, es dificil
interpretar lo que cada parte del
bloque estd aprendiendo.
DenseNet. e Mejora la e Las conexiones enfre cada capa DenseNet-169
Huang, et al. propagacién de dificultan adaptacién e Top 1 Acc.:
(2018) gradiente y interpretabilidad en su estructura. 76.2%
reutilizacion de e Mds costosa computacionalmente Top 5 Acc.:
caracteristicas por su cantidad de conexiones mds  93.2%
mediante grande. Pardmetros: 14
conexiones e En el aumento de conexiones, los Millones
densas. tensores que pasan entre capas

Precision similar a
ResNet con menor
nimero de
pardmetros.

crecen cuadrdticamente, requiere
mds memoria GPU, a pesar de tener
menos pardmetros finales.

Dificil manipular las capas internas,
al ser interdependientes, modificar
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Arquitectura Ventajas Limitaciones Rendimiento

ImageNet
una capa infermedia impacta en
las siguientes.
e Asi mismo, al estar mezcladas no se
puede saber que estd aprendiendo
cada capa o parte de lared.
EfficientNet Tan e  Optimizacion e Estructura mds compleja (MBConv +  EfficientNet-B7
y Le (2020) simulténea de SE blocks). Dificil adaptar Top 1 Acc.:
profundidad, (reemplazo y ajuste) para regresion  84.3%
ancho y debido a escalado vy resoluciones Top &5 Acc.:
resolucion. fijas. Requiere redimensionar las 97.0%

e Excelente imdgenes para cada variante, Pardmetros:
precision, perdiendo informacion de estas. 5.3 Millones
eficiencia en e Entrenar el modelo es mds dificil
pardmetros y debido a que se necesita un
velocidad de balance cuidadoso entre las 3
inferencia. dimensiones o pierde rendimiento

rdpidamente.

e La red fue disenada para
aprovechar recursos de los modelos
pre entrenados, al entrenar desde
cero requiere muchos recursos.

Para el desarrollo del modelo, se requiere una arquitectura, que muestre un buen
desempeno, que sea eficiente a nivel computacional y sea adaptable al problema
de regresion, pues estas arquitecturas son mds usadas para clasificacion, con esto en
cuenta, ResNet cumple con estas condiciones, a pesar de no ser la que mayor
precision tiene con respecto a otras redes, mantiene un uso de recursos
computacionales normal, tiene una adaptabilidad al problema de regresiéon, al
cambiar en la Ultima capa “fc” de “softmax” usada para clasificar, por regresion
lineal con ‘“linear”, por ser un problema para encontrar un solo valor numérico,
también, permite ver lo que estdn aprendiendo las capas de la red. En el caso de
EfficientNet a pesar de tener la mejor precision, no es una buena opcidn para el
problema en especifico, pues tiene una estructura muy compleja, siendo menos
adaptable y su dificultad de enfrenamiento aumenta para entrenarla desde cero, en
el caso de ResNet, sus capas en paralelo vuelven dificil su manipulacién para cambiar
a un problema de regresiéon, y DenseNet, también dificulta la adaptabilidad del
modelo, al querer modificar las capas, teniendo en cuenta que su interconexion
afecta toda lared.

Por esta razén, la estructura de ResNet, fue la seleccionada para el desarrollo del
modelo, en especifico ResNet-50, al tener un equilibrio entre precision y costo
computacional, ademds, permite cambiar la profundidad y su estructura para
adaptarla a las imdgenes de enfrada. Estas mismas razones, permiten saber si al

entrenar el modelo se obtendrdn valores éptimos, es decir, con errores bajos, en el
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caso que los resultados no sean precisos, evita usar redes mds complejas que
conllevan mds tiempo en adaptarlas, en entrenarlas y que requieran de mds recursos
de computo, aportando informacion importante sobre los posibles errores en la
estructura o en el dataset, caso contrario, se tendrd una buena base que muestre
resultado aceptables, y en este caso se optaria por mejorar el modelo, con redes mds

complejas que puedan mejorar el resultado y hacerlo mas preciso.

4.1.2.2. Requerimientos de software

Para el desarrollo del programa se parte de Python, el cudl es un lenguaje de
programacion ampliamente usado para el desarrollo de modelos de IA, con la
implementacion de librerias que permitirdn el procesamiento de los datos y la
generacién de los modelos, en la Tabla 10, se muestra aquellas librerias usadas vy su
funcidén en todo el proceso.

Tabla 10. Librerias usadas para el desarrollo del programa

Libreria Funcion

Tensorflow Preparar datasets
“tfrecord”, formato optimizado para almacenar gran
cantidad de datos en Tensorflow.
Funciones:
- tf.train.feature(): Define caracteristicas (features) para cada
ejemplo.
- tf.frain.ByteslListy(), tf.train.Int64LIST(): Define listas de bytes y
enteros en features, respectivamente.
- tf.irain.Example(): Crea un objeto de ejemplo serializable
(objeto para ser convertido en una secuencia de bytes para su
almacenamiento o transmisién).
- tf.io.TFRecordWriter(): Escribe en un archivo de formato
“.tfrecord" los datos para almacenar.
Cargar datasets
Carga y decodificar archivos de formato “.tfrecord”,
preprocesa imdgenes, extrae etiquetas y prepara los datasets
para los entrenamientos de los modelos.
Funciones:
- tf.io.FixedLenFeature(): Define el tipo y forma de los datos
almacenados en el TFRecord.
- tf.io.parse_single_example(): Decodifica un solo ejemplo del
archivo TFRecord segun el esquema de features.
- tf.io.decode_jpeg(): Decodifica una imagen JPEG codificada
en bytes.
- tf.image.rgb_to_grayscale(): Convierte la imagen de formato
RGB a escala de grises.
- tf.image.resize(): Redimensiona las imdgenes a un tamano
especifico de pixeles.
- tf.cast(---, tf.float32): Convierte la imagen a valor de flotantes.
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Libreria

Funcion

pandas

os

cv2 (OpenCV)

Matplotlib.pyplot

- tf.data.TFReccordDataset(): Crea un dataset de un archivo
“.tfrecord”.

- tff.data.Dataset.map(): Aplica una funciéon que decodifica un
Unico ejemplo del archivo “.tfrecord™ para obtener los datos.

- tf.data.Dataset.shuffle(): Mezcla los datos de modo aleatorio.
- tf.data.Dataset.batch(): Agrupa los datos en lotes.

- tf.data.Dataset.prefetch(): Precarga los datos para mejorar el
rendimiento de los enfrenamientos.

Modelo con Keras:

Permite personalizar el modelo de ResNet con Keras, compilar
y enfrenar los datasets. Para la implementacion del modelo el
uso de las funciones, Input(), Conv2D(), BatchNormalization(),
Activation(),  Add(), ZeroPadding2D(),  MaxPooling2D(),
AveragePooling2D(), flatten(), Dense(), Model(), posterior a
esto se configura el modelo para entrenarlo con la funcién
model.compile() y se ejecuta el mismo con model.fit()
Preparar datasets

Permite leer archivos Excel que contengan las etiquetas e
informacion asociadas a las imdgenes.

Funciones:

- pd.read_excel(): Permite leer el archivo en formato Excel.

- df.ilocl:,0], df.iloc[:,1]: Accede a la columna especificada por
el nUmero, teniendo en cuenta la primera columna como 0.

- df["--—--- "]: Accede ala columna especificada por el nombre.
- pd.DataFrame(): Crea un DataFrame de Pandas y con la
funcioén to_excel(), exporta los datos a un archivo en formato
Excel.

- pd.Series(): Crea una serie de pandas (columna)

Preparar datasets:

Permite operar con rutas de archivos, crear, modificar y
eliminar carpetas.

Funciones:

- os.makedirs(): Crea la carpeta de salida si no existe.

- os.path.join(): Genera rutas de acceso vdlidas para el sistema
operativo

- os.listdir(“ruta_directorio”): Permite listar los nombres de
archivos en un directorio especificado.

Preparar datasets:

Permite leer y preprocesar las imdagenes (lectura, conversién de
color, cambio de tamano y codificacion).

Funciones:

- cv2.imread(): Leer una imagen desde un archivo de una ruta
especificada, también permite leer las imdgenes en un solo
canal, blanco y negro.

- cv2.cviColor(): Convierte imagenes a RGB, blanco y negro,
desde el formato por defecto de cv2 (BGR).

- cv2.resize: Redimensiona la imagen a un tamano fijo.

- cv2.imencode(): Codifica la imagen a un formato como
“Jpg" en bytes

Graficar en python
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Libreria Funcion

Permite visualizar las im&genes y las etiquetas de los datasets,
Funciones:
- plt.figure(): Crea una nueva figura para agrupar subgrdaficas.
- plt.subplot(): Divide la figura en cuadricula y selecciona una
celda para graficar
-plt.xticks([]) y plt.yticks([]): Elimina ejes Xy Y para limpiar la vista.
- plt.grid(False): Oculta cuadricula
- plt.imshow(): Muestra la imagen como matriz de pixeles.
- plt.xlabel(): Ubica la etiqueta debajo de la imagen.
- plt.show(): Muestra la figura completa con el conjunto de
subgraficas.

Scikit-learn Preparar Datasets
Con train_test_split() permite dividir los datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba

En la Tabla 10, se encuentran las librerias y funciones mas representativas que
permiten el manejo y procesamiento de los datos, conjuntamente, para aquellas que
permiten modelar la CNN, por lo tanto, para ciertas acciones que se requieren
pueden darse mds funciones para complementar, pero las presentadas son las
principales, lo que permite entender los procesos que se llevan a cabo antes, durante

y después del entrenamiento de modelos de redes neuronales convolucionales.

4.1.2.3. Hardware utilizado

El proceso de enfrenamiento de redes neuronales convolucionales requiere de
infraestructura computacional con gran capacidad para procesar abundante
cantidad de informacién, garantizando tiempos de procesamiento razonables, por
esta razén se analiza el hardware que se utilizd para entrenar los modelos de |A, con
base en sus principales caracteristicas y capacidades que influyen directamente al
rendimiento del entfrenamiento, las especificaciones se presentan en la Tabla 11.

Tabla 11. Especificaciones del computador utilizado en los entrenamientos de IA.

Componente Especificaciones Observaciones
CPU AMD Ryzen 9 5950 X 16- El procesador de 16 nucleos fisicos y 32 hilos, basado
Core Processor en la arquitectura Zen 3, ofrece alto rendimiento en

tareas de cdlculo paralelo, por lo tanto, es Util para
preparar los datos.

Esto se evidencia, al tenerimdgenes con resolucion de
1400 x 1400 a RGB, el procesador ocupa un
aproximado del 20% de su capacidad y permite que
la GPU tfrabaje maximizando sus recursos, como se mira
en el Figura 22.

GPU NVIDIA GeForce RTX Componente central para el entrenamiento de los
3090 y memoria de la modelos. Sus 24 GB de VRAM es la capacidad que
GPU dedicada 24 GB. soporta para entrenar el modelo, esto permitié realizar

los entrenamientos en lotes de 8 imdgenes, a una
resolucion mdxima de 1400 x 1400 pixeles y a escala de
grises.
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Componente Especificaciones Observaciones

Memoria 63,9 GB, Velocidad, La capacidad de memoria es fundamental para
2666 MT/s, Ranuras ftrabajar con grandes voliUmenes de datos, pues
Usadas: 4 de 4 permite guardar los datos en Cache y asi los datos ya

se encuentfren cargados vy listos para ser procesados.
Aungue para este proyecto, la capacidad de la
memoria no fue suficiente en la resolucién de
imdgenes requerida, lo cual fue cubierto por la
capacidad del procesador al preprocesar los datos
directamente desde la memoria, asi mismo, para evitar
que este no llene su capacidad, las imdgenes fueron
preprocesadas en un archivo en formato TFRecord a
un tamano de 1400 x 1400 en formato RGB, esto
reduce drdsticamente el tamafo de las mismas y
permite que el procesador no use recursos en leer
imdgenes pesadas y redimensionarlas.

Disco 0 (D:) Samsung SSD 870 EVO Esta unidad de estado sélido permitié almacenar los
471B, capacidad de 3,6 datasets de gran tamanio, asi mismo ofrece velocidad
B para lectura y estructura secuencia suficiente para
precargar los datos.
Disco 1 (C:) KINGSTONE Esta unidad de estado sdélido alberga el sistema
SNV2S1000G, operativo, entornos de desarrollo y bibliotecas
capacidad 932 GB necesarias, su velocidad es superior a la del Disco 0
(Disco del sistemal) (D:), mejorando en los tiempos de carga y respuesta
del sistema.
Wi-Fi Intel(R) Wireless-AC  Este componente permite conectarse a redes Wi-Fi de
9260 160 MHz alta velocidad, permitiendo una conexién estable con

el entorno de ejecucién de Google Colab.

Con la informacion de la Tabla 11, se mira una infraestructura éptima para desarrollar
modelos de IA, ademds, con estas caracteristicas puede dar informacién importante
para saber si esta capacidad es adecuada para el programa en especifico o si
requiere de una mayor robustez en infraestructura computacional. Ademds, es
importante mencionar que, este computador es un equipo de la Universidad
Politécnica Estatal del Carchi, mds especificamente se encuentra en funcionamiento
en el laboratorio de Realidad Virtual y Simulacién de la carrera de Logistica y
Transporte, mismo lugar en el que se llevaron a cabo las pruebas y enfrenamientos
de los modelos.

La captura de imdagenes, se la realizd con un teléfono celular personal, de la marca
Samsung, en especifico el modelo Galaxy A51, el cual permitié tomar imagenes a
una resolucion de 4000 x 3000 pixeles en formato RGB, donde para aprovechar la
capacidad del dispositivo, se asegurd la calidad con respecto al entorno, como
fotografias con mala iluminacion u obstrucciones frente a los vehiculos, este
dispositivo en el mercado cuenta con una cotizacidon aproximada en USD 200, de la
misma manera, se hizo uso de un tripode, para evitar que la cdmara del celular

tomara fotos borrosas por el movimiento.
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4.1.2.4. Datasets
4.1.2.4.1. Captura de imagenes.

La cantidad de imdgenes en modelos de |A en visidn por computadora no cuenta
con una cantfidad predeterminada que asegure un funcionamiento éptimo, pero
para obtener mejores resultados, es mejor, una gran cantidad de datos, para que
pueda lograr generalizar los diferentes casos de mejor manera.

El proceso de recolecciéon de informacién consta de la captura de imdgenes de
vehiculos de carga pesada y anotar el peso que corresponde a ese momento de la
fotografia, ya sea, estando descargado, cargado total o parcialmente, esto se logro
con el apoyo de varios centros de almacenamiento en la ciudad de Tulcdn, el
primero TRANSBOLIVARIANA C.A, BODEGAS PRIVADAS TERAN CIA. LTDA., ADUANOR
CIA. LTDA. y MIDECAR CIA. LTDA., asegurando la fidelidad de los datos al anotar el
valor dado por las bdsculas, este proceso de recoleccion de imdgenes y pesos llevo
aproximadamente 4 meses.

El capturarimdgenes en estas 4 bodegas, permitiod, tener una gran base de iméagenes
para entrenar el modelo, con variedad, tanto por el lugar en donde se toma las
im&genes y los tipos de vehiculos, con el fin que la red no aprenda datos por un lugar
o un ftipo de vehiculo especifico, por lo tanto, estas bodegas lo permiten, pues
manejan diversidad de productos que se almacenan para su transporte a nivel
nacional e internacional, por esta misma razén, llegan diferentes tipos de vehiculos,
los cuales cargan o descargan mercancia, obteniendo asi imdgenes en las
condiciones de diferentes pesos, de igual manera, se asegura la calidad en las
etiquetas de los datos, pues a cada vehiculo que ingresara o saliera se le tomaba la
foto y se registraba el peso que daba como resultado la bdscula, logrando asi asociar
imagen y etiqueta del peso real.

Algunas condiciones que se tomaron en cuenta para asegurar la calidad del dataset,
fue, tomar algunas fotografias con el conductor en el vehiculo, asegurando que el
peso registrado correspondiese al del vehiculo mds el conductor, y otras fotografias
sin el conductor, asegurando que el peso registrado sea solamente del vehiculo, a su
vez, lasimdagenes se tomaron a lo largo del dia, manteniendo variedad con respecto
al fondo de imagen y cantidad de luz. Asi mismo, la cantidad de datos no es muy
elevada, en total se llevé a cabo el proceso de tomar fotografias 1390 veces, siendo
este el registro fotogrdfico, en la Tabla 12 se analiza algunas formas en las que se

tomaron las fotos.
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Tabla 12. Condiciones en las que fueron tomadas las fotografias,

Condicién

Especificacion

Observacion

Mismos vehiculos

Por proceso de
fotografias

Aumento de datos

Los vehiculos que
realizan transporte de
carga no usan los
servicios de bodega
una sola vez.

Los vehiculos tienen el
doble de puntos de
apoyo por cada eje,
por lo tanto, las
alteraciones por el
peso se verdn
afectadas en cada
punto de apoyo.

Las imdgenes
representaciones
numéricas  de los
pixeles, por lo tanto, la
lectura de las
imdgenes sobre una
posicion diferente del
vehiculo en la cdmara
serd tomada como
una imagen diferente.

son

El repetir vehiculos, permite tener en la base un
vehiculo con diferentes pesos y al tomar la foto en
diferentes momentos o dias, el fondo también
puede cambiar, por lo tanto, el modelo deberd
aprender a identificar caracteristicas mds
asociadas con el peso que con el enforno.

Una mala distribucion en el peso puede alterar un
lado del vehiculo, mds que el ofro, y si solo se
toma fotografias de uno, el modelo tendrd
errores, pues no analizaria el cambio en todos los
puntos donde podrian sufrir cambios por el peso,
por lo tanto, se toma fotografia por cada esquina
del vehiculo, con denominacion de parte
delantera izquierda, delantera derecha, trasera
izquierda y frasera derecha, ademds, en
vehiculos pequenos y medianos la cdmara del
teléfono celular permite capturar las imdgenes
por la parte lateral izquierda y derecha.
Teniendo en cuenta que la cantidad de
imdgenes para un modelo de IA debe ser
elevado, y que larecoleccién de este dataset dio
una cantfidad baja, se opta por aprovechar esta
l6gica de tomar fotografias de un mismo
vehiculo, entre una, dos y tres veces por dngulo,
permitiendo al modelo encontrar caracteristicas
sobre el peso sin importar la ubicacidon del
vehiculo en la posicidn de la imagen, esto,
permitié aumentar el dataset a 14249 imdgenes.

EnlaTabla 12, se puede analizar de mejor manera como se consiguieron las iméagenes

gue permiten entrenar el modelo de |IA para estimar el peso de los vehiculos, que, a

pesar de haber 1390 registros fotogrdficos de los vehiculos, la cantidad de datos final

fue de 14249, por haber tomado imdgenes en diferentes dngulos de los vehiculos y

que de cada dangulo se fomaran mds de una, pero con diferentes posiciones del

vehiculo en la imagen, el proceso de tomar las imdagenes por dngulo se lo presenta

en la Figura 15.
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Parte Delantera Izquierda Parte Delantera Derecha

Parte Trasera lzquierda Parte trasera derecha

Parte Lateral Izquierda

Figura 15. Representacion del proceso de captura de imdgenes por angulo.

En la figura 15, se muestra visualmente mediante una referencia la captura de
imagenes de un vehiculo, desde cada uno de sus dngulos, en la imagen se presenta
un camidén, mismos que ademds de las 4 esquinas también permitieron tomar fotos
de manera lateral, pues la cadmara del celular con el que se trabajo, no tiene la
amplitud angular para tomar imdagenes laterales en tractocamiones sin tener que
alejarse del vehiculo una distancia muy extensa, por lo tanto, para el caso de
tractocamiones con semirremolques solo se tomaron imdgenes desde los dngulos
delantero izquierdo y derecho y Trasero izquierdo y derecho. De ahi, con respecto al
aumento de datos tomando mds fotos del mismo vehiculo en un mismo dngulo, se

observa en la Figura 16 para una mejor comprension.
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Figura 16. Representacion del proceso de aumento de datos al fomar mas fotos de
un mismo vehiculo en un mismo angulo.

El aumento de datos, como se menciond antes, se debe a que las imadgenes son
representaciones numeéricas en los pixeles, por esta razon, en la Figura 16, se observa
un mismo vehiculo en el mismo dngulo delantero izquierdo, la diferencia se da en la
posicidn en laimagen, hace que cada imagen ante una computadora sea diferente,
pues en el lado izquierdo la imagen del vehiculo se encuentra mds ubicada en la
parte inferior derecha, mientras la imagen central muestra el vehiculo en la parte
superior derecha y la imagen de la derecha muestra el vehiculo centrado al lado
izquierdo de la imagen, con esto en cuenta, se puede aumentar por cada vehiculo
en muchas formas, por lo que, para cada vehiculo, se le tomd entre dos o fres
imd&genes por dngulo, siendo asi que el dataset sea mds grande y al mismo tiempo,
haciendo que la red no se aprenda una posicidn del vehiculo, sino se la fuerce a
buscar las caracteristicas que determinan el peso del vehiculo en la imagen.

Un aspecto importante que se toma en cuenta es el lugar donde se tomaron las
imd&genes, pues la infraestructura de cada uno permitia o limitaba los dngulos en los
que se toma una imagen, en la Tabla 13, las distancias a las que se tomaron las
imdagenes en cada bodega.

Tabla 13. Distancia para la captura de imagenes entre el un dngulo del vehiculo y la
cdmara, y por bodegas.

Distancia de cdmara y el dngulo del vehiculo

Camién: Observacion:

Ancho =5.41m En esta bodega se usé el drea de la
Largo =18 m bdscula, no una distancia entre la
Tractocamién: cdmara y el dngulo del vehiculo.
Ancho =4.05m

Largo =18 m

Depésito
TRANSBOLIVARIANA C.A

Alto=1.45m

BODEGAS PRIVADAS
TERAN CIA. LTDA.

Camién:

A lo largo se aleja 1 my alo ancho
3m.

Distancia = 3,16 m.

Tractocamién:

A lo largo se aleja 2 my a lo ancho
4 m.

Distancia = 4,47 m.

Area aproximada
Camidn:
Largo=15m
Ancho=6ém
Tractocamion:
Largo =22 m
Ancho=8m
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Depésito

Distancia de cdmara y el dngulo del vehiculo

ADUANOR CIA. LTDA.

MIDECAR CIA. LTDA.,

Alto=1.45m

Camién:

A lo largo se aleja 1 my alo ancho
3m.

Distancia = 3,16 m.

Lateralmente =5 m

Tractocamion:

A lo largo se aleja 2 my a lo ancho
4 m.

Distancia = 4,47 m.

Alto=1.45m

Camién:

Alo largo se aleja 1 my alo ancho
3m.

Distancia = 3,16 m.

Lateralmente =5 m

Tractocamién:

Alo largo se aleja 2 my alo ancho
4 m.

Area aproximada
Camién:
Largo=15m
Ancho=6ém
Lateral=17 m
Tractocamién:
Largo=22m
Ancho=8m

Area aproximada
Camién:
Largo=15m
Ancho=6ém
Lateral= 17 m
Tractocamioén:
Largo=22m
Ancho=8m

Distancia = 4,47 m.

Alfo=1.45m

En la Tabla 13, se encuentran las distancias a las que se aleja la cdmara de las
esquinas de los vehiculo, para poder tomar la foto y que en la imagen salga todo el
vehiculo, sin embargo, en Transbolivariana no existe esta distancia, pues las imagenes
se tuvieron que tomar mientras los vehiculos se encontraban en la bdscula, debido a
que fuera de esta, las condiciones del piso no era propicias para el programa, dado
esto, se tomd como referencia en vehiculos de dos ejes las esquilas de los muros de
la bdascula, mientras para vehiculos mds grandes, por motivo que las vigas sobresalian
de los laterales de la plataforma, las imé&genes a lo ancho se tomaron mds pegadas
al vehiculo, por ende, el drea referencial fue mds pequena. De ahi, en bodegas
privadas Terdn, las imdgenes fueron tomadas antes de ingresar a bdscula y por eso
permitié estandarizar una distancia entre las esquinas de los vehiculos y la cdmara,
estas medidas se dieron en las demds bodegas, sin embargo, en este lugar en
especifico su ancho en el ingreso no permiti® tomar imagenes de los camiones
lateralmente, mientras en los demds lugares si fue posible, siendo esta una distancia
de 5 metros frente al eje trasero.

Ademds, hubo complicaciones al tomar las imdgenes que se dieron porque no se
podia intervenir en el flujo de los vehiculos en las bodegas, por lo tanto, no fue posible
tomar imagenes en una zona controlada, mds bien, se pedia a los conductores que
paren el vehiculo un momento y con ayuda de un tripode a una altura de 1.45m, la

alfura en todos los casos, se posicionaba el celular estimando las distancias
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mencionadas anteriormente alrededor del vehiculo, evitando intervenir en las
actividades de las bodegas y facilitando el trabajo de recoleccién de imagenes, esta
misma razoén, hizo tomar la decision de no tomar la presidon de las llantas de los
vehiculos, pues el proceso para hacerlo es muy tardado, teniendo en cuenta un
vehiculo de 2 ejes que tiene 6 llantas puede ser accesible, aunque demoroso, pero
en el caso de tfractocamiones de 3 ejes y semirremolques de 3 ejes, representa una
cantidad de 22 llantas, siendo no posible no intervenir en el flujo de las actividades
de los vehiculos, igualmente no se puede tomar una muestra y generalizar para todas
las llantas, considerando que la |IA trabaja con datos lo mds reales posibles para
encontrar los patrones especificos que afecten al peso, por lo tanto, se comprenden
como datos que no proporcionan eficiencia en el modelo.

Por otro lado, es necesario comprender todas las dificultades que se presentaron al
recolectar esta informacion, pues, primero al no tener un ambiente controlado hace
necesario adaptarse a las actividades de las bodegas y evitar alterar su flujo de
trabajo, ademds, la captura de imdagenes tenia que ser realizada personalmente,
esto por la falta de recursos que implica adaptar un sistema automatizado, con esto
surge el problema de los horarios, dado que existen actividades del investigador,
como clases de la universidad, que intervienen en la toma de imdgenes con respecto
a los dias que se toman las fotografias, que son lunes, martes, miércoles, jueves y
viernes, dias que laboran normalmente los depdsitos, también se incluyen las
dificultades presentadas al tomar las imdgenes, como climas poco favorables, que
son dias lluviosos, dias en los que cierran las vias por protestas y dias no laborables,

afectando directamente al tamano del dataset.

4.1.2.4.2. Base de informacion general

Luego de haber obtenido la mayor cantidad de datos posibles es necesario tratar
esta informacién antes de entrenar el modelo, esto al etiquetar las imagenes con los
pesos, el nuUmero de vehiculo en el registro fotogrdfico, el dngulo del vehiculo
capturado, el tipo de vehiculo y el lugar donde se tomaron las fotos, esto en una base
de Excel, organizando los datos como se muestra en la Tabla 14.

Tabla 14. Resumen de base de Excel con la informaciéon de las imagenes.

Imagen Regisiro Peso Angulo Lugar Tipo de
vehicular vehiculo
14249 1390 Referencial al 6 formas: - Transbolivariana Camion de 2
numero  del - Esquina - Bodegas privadas ejes grande
registro del delantera Terdn Camion de 2
vehiculo izquierda - Aduanor ejes mediano
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Imagen

Registro
vehicular

Peso

Angulo

Lugar

Tipo de
vehiculo

- Esquina
delantera
derecha

- Esquina trasera
izquierda

- Esquina trasera
derecha

- Lateral Izquierda
- Lateral Derecha

- Midecar

Camién de 2
ejes pequeno
Camién de 3
ejes
Tractocamion
de 2 ejes y
semirremolque
de 2 gjes
Tractocamién
de 2 ejes y
semirremolque
de 3 gjes
Tractocamion
de 3 ejes y
semirremolque
de 2 ejes
Tractocamion
de 3 ejes y
semirremolque
de 3 gjes
Tractocamion
de 3 gjes
Tractocamion
de 2 gjes

En la Tabla 14, destaca el total de imdgenes recolectadas, que es de 14 249, en un

registro de 1390 vehiculos, asignando un nUmero especifico a cada registro, por lo

tanto, cada nUmero de registro cuenta con varias imdgenes, que se encuentran

etiguetadas con el dngulo en que fue tomada la imagen, el peso se encuentra en

kg y también el nUmero de registro se encuentra relacionado con un lugar en el que

se fomaron las imdagenes, el tipo de vehiculo, y la primera columna correspondiente

al nombre o identificacion de cadaimagen, las cuales se encuentran en una carpeta

del computador aimacenadas con dichos nombres. En la Tabla 15, se observa la

forma que fiene la base del Excel.

Tabla 15. Forma de la base de Excel con la informacion de las imagenes.

Id_Imagen N_vehiculo Peso

Angulo

Lugar

Tipo_vehiculo

1

2

3

1

1

1

13580

13580

13580

3560

3560

3560

3560

3560

Lateral Izquierda
Esquina Delantera
Izquierda

Esquina Delantera
Derecha

Esquina Delantera
Derecha

Esquina Trasera
Izquierda

Esquina Trasera
Izquierda

Esquina Trasera
Derecha

Esquina Delantera
lzquierda

TransBolivariana Camion de 2 ejes pequeno

TransBolivariana Camion de 2 ejes pequeno

TransBolivariana Camion de 2 ejes pequeno

TransBolivariana Camion de 2 ejes pequeno

TransBolivariana Camion de 2 ejes pequeno

TransBolivariana Camion de 2 ejes pequeno

TransBolivariana Camion de 2 ejes pequeno

TransBolivariana Camion de 2 ejes pequeno

75



Id_Imagen N_vehiculo Peso Angulo Lugar Tipo_vehiculo
Esquina Delantera

9 2 3560 Izguierda TransBolivariana Camion de 2 ejes pequeno
Esquina Trasera

10 3 4180 Izguierda TransBolivariana Camion de 2 ejes mediano

Esquina Trasera
14249 1389 7520 Izquierda Midecar Camion de 2 gjes grande

En la Tabla 15, muestra como cada imagen se relaciona a los datos con el nombre
de la imagen, obteniendo el registro al que pertenece, el peso que tiene en el
momento de ser tomada la imagen, el dngulo, el lugar donde fue tomada vy el tipo
de vehiculo. Con esta informaciéon, es posible entrenar el modelo, al subir las
imagenes y relacionarlas con el peso, para luego realizar predicciones con un dataset
de prueba y con las etfiquetas sobre la demds informacion mencionada, para
segmentar los datos y observar si existe mejora con alguna clase en especifico.
Ademds, también se toma en cuenta el nUmero de vehiculos que hay, por cada tipo
de vehiculo, estos datos se muestran en la Tabla 16.

Tabla 16. NUmero de vehiculos por cada tipo de vehiculo,

Tipo de vehiculo Cantidad

Camidén de 2 ejes grande 477
Camidén de 2 ejes mediano 151
Camidén de 2 ejes pequeio 135
Camidén de 3 gjes 115
Tractocamidon de 2 ejes y semirremolque de 2 ejes 49
Tractocamion de 2 ejes y semirremolque de 3 ejes 21
Tractocamién de 3 ejes y semirremolque de 2 ejes 57
Tractocamion de 3 gjes y semirremolque de 3 ejes 380
Tractocamién de 3 ejes 4
Tractocamion de 2 ejes 1
TOTAL 1390

En la Tabla 16, se muestra aquellos vehiculos, que realizaron actividades en las
bodegas y por ende, se tomaron en cuenta en la toma de fotografias, el tipo de
vehiculo fue clasificado mediante la tabla de pesas y medidas de la ANT, de la figura
6, mirando todas aquellas combinaciones que constan en el dataset de imagenes,
en donde algunas combinaciones, el registro de vehiculos es muy pequena, tal es el
caso de vehiculos tractocamién de 2 ejes y semirremolque de 3 ejes que solo cuenta
con 21 registros, en el caso de los camiones el de 3 gjes es el que menor cantidad
tiene, con 115 registros, por lo tanto, estos datos no se encuentran en cantidades

iguales, lo ideal para entrenar el modelo, es eliminar algunos registros de ciertos
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vehiculos paraigualar las cantidades, pero no es mejor opcion, ya que se pierde gran
cantidad de informacidén, por ende, un aspecto importante que se tomd en cuenta,
es la forma en la que se tomaron las imagenes, pues la distancia necesaria para
capturar una imagen de un camién es similar y asi mismo la distancia para captura
de imdagenes de tractocamiones con semirremolques, es por esta razdn, que se toma
dos categorias, las cuales consisten en camion y tfractocamidn, esto por la similitud
en el proceso que se tomaron las imdgenes. Por eso en la Tabla 17 se muestra el
nUumero de vehiculos con esta nueva clasificacion.

Tabla 17. NUmero de vehiculos por clasificacion de camidén y fractocamion

Clasificacion de vehiculos Cantidad de Registros
Camiones 878
Tractocamiones 512
TOTAL 1390

Con esta nueva clasificacion, se logra tener una cantidad de registros de los vehiculos
mas grande para cada tipo, por ende, permite medir de mejor manera la eficiencia

del modelo, a fravés de estas dos clases.

4.1.2.4.3. Bases para diferentes modelos

Como se menciond anteriormente, las imdgenes fueron tomadas por cada vehiculo
en diferentes dngulos, para evitar problemas sobre predicciones inexactas al haber
vehiculos con mayor carga en un lado del vehiculo, por lo tanto, al tener diferentes
dngulos, se genera 2 dataset mds para diferentes modelos, en el primero se cargard
las imdagenes normales, sin modificacién alguna y sin tener en cuenta que cada
imagen solo cuenta con informacién de un solo lado, el segundo dataset, tomard en
cuenta las imagenes por lados, asi se relacionan en dngulos, delanteros, traseros y
laterales, mismas que muestran un problema observado al tomar las imdgenes, pues
en el caso de tomar una imagen desde una esquinag, la esquina posterior, a pesar
que si sale en la fotografia, pierde mucha informacién debido a la lejania a la que se
encuentra la cdmara, por eso, cada imagen relacionada con una esquina tendrd
mejor calidad con dicho dngulo, por lo tanto, se relacionan estos dngulos para que
lared tome en cuenta cada parte con mayor informacion y asi pueda analizarla para

obtener mejor precision. Este proceso se detalla de mejor manera a continuacion:

4.1.2.4.3.1. Creacion de la segunda base relacionando por lados
Para ambos casos de la creacién de datos, se toma en cuenta que al relacionar las

imdagenes, se refiere a unificarlas, pues las CNNs reciben imégenes de entrada, y esta
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es la forma mads facil de hacer que ambos lados sean analizados al mismo tiempo,
por ende, el proceso se basa en seleccionar un nUmero de vehiculo por vez, el cual,
tendrd varias imdgenes relacionadas, cada una identificada por un dngulo en
especifico, con esto en cuenta, se consideracion que las imdgenes tienen una
resolucion de 4000 x 3000 pixeles, por lo que, a la altura de cada una, se le recorta
1000 pixeles, perdiendo informacién de bajo valor, como parte del techo de los
vehiculos, sin embargo, estos no sufren deformaciones por el peso porque su funcidn
es cubrir la mercancia, de ahi, se unifica las imdgenes y se guarda en una nueva
carpeta con un nuevo nombre para la imagen. Este proceso se llevd a cabo
mediante el cédigo, mostrado en la Tabla 18.

Tabla 18. Codigo para unificar las imagenes por lados.

Funcidn Cédigo
Crear nuevo # Obtener base original
dataset de la df =pd.read_excel(r'ruta_archivo.xisx", sheet_name="Base")

base original

# Funcion para ver si tiene o no mas de 3 fotografias
def check_images(lista):
if len(lista) <=3:
return lista
else:
return random.sample(lista, 3)

def check_pares(lista):

lis = lista

posibilidades = ]

foriinrange(3):

if all(v in lis for v in ['di", "dd"]):
posibilidades.append(1)
lista.remove("di")
lista.remove('dd")

elif all(v in lis for v in ["ti", "td"]):
posibilidades.append(2)
lista.remove("ti")
lista.remove("td")

elif all(v in lis for vin ["li", "Id"]):
posibilidades.append|(3)
lista.remove("li")
lista.remove("ld")

return posibilidades

# Generar relaciones de las imdgenes
relaciones = []
vehiculo = []
etiqueta =[]
Lugar=1]
angulo =[]
n_vehi = list(df["N_vehiculo"].unique())
foriin n_venhi:
data = df[df["N_vehiculo"] == 1]
posibilidades = check_pares(list(data['Angulo"].unique()))
forjin posibilidades:
ifj==1:
di = check_images(list(data[data["Angulo”]=="di"]["Id"]))
dd = check_images(list(data[data['Angulo”"]=="dd"]["Id"]))
rel_d = [(x, y) for xin di fory in dd]
relaciones = relaciones + rel_d
vehi = [i]*len(rel_d)
vehiculo = vehiculo + vehi
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Funcién

Cédigo

Explicacién de
la creacién de
nuevo dataset
en Excel

Crear
imdgenes con
base en las
imdgenes
originales

peso = [data['Pesounico"].unique()[0]]*len(rel_d)
etiqueta = etiqueta + peso
lug = [data["Lugar'].unique() [0]]*len(rel_d)
Lugar = Lugar + lug
ang = ['delantera"*len(rel_d)
angulo = angulo + ang
elifj==2:
fi = check_images(list(data[data['Angulo"]=="1i"]["Id"]))
td = check_images(list(data[data['Angulo"]=="td"]["Id"]))
rel_t = [(x, y) for xin fi for y in td]
relaciones = relaciones + rel_t
vehi = [i]*len(rel_t)
vehiculo = vehiculo + vehi
peso = [data['Pesounico"].unique()[0]]*len(rel_1)
etiqueta = etiqueta + peso
lug = [data["Lugar.unique()[0]]*len(rel_t)
Lugar = Lugar + lug
ang = ["trasera"*len(rel_t)
angulo = angulo + ang
elifj==3:
li = check_images(list(data[data['Angulo"]=="li"]["ld"]))
Id = check_images(list(data[data["Angulo"]=="Id"]["Id"]))
rel_| = [(x, y) forxinli foryinId]
relaciones = relaciones + rel_|
vehi = [i]*len(rel_l)
vehiculo = vehiculo + vehi
peso = [data["Pesounico"].unique()[0]]*len(rel_l)
etfiqueta = efiqueta + peso
lug = [data["Lugar'].unique()[O]]*len(rel_l)
Lugar = Lugar + lug
ang = ['laterales"]*len(rel_l)
angulo = angulo + ang

data = pd.DataFrame({"Uniones": relaciones, "Vehiculo": vehiculo,"Peso": etiqueta, "Lugar":
Lugar, "Angulo": angulo})
data.to_excel(r'D:\Programa de Pesaje\2. Pesos\datos_pares.xIsx")

Este coddigo guarda en la variable df, el archivo leido del Excel original.

Luego, mediante una funcidén check_images(), se analiza que para cada dngulo de
un vehiculo no tenga mds de 3 imdgenes, si tiene mds, selecciona aleatoriamente
3. de ahi, en la funcidén check_pares(), se analiza que por cada vehiculo existan
imé&genes con ambos lados en la parte delantera e izquierda para poder
relacionarlos.

Posteriormente se crean variables para guardar los daftos de las relaciones, el
nUumero del vehiculo con el que se trabaja, el peso, el lugar y el dngulo, que en este
caso es delantero, trasero y lateral, donde primero selecciona un vehiculo, de ahi
con la funcién check_pares() identifica los dngulos que tiene vy si se pueden unir,
para que posteriormente, identifique el dngulo al que corresponden, y mediante
check_images() seleccione 3 elementos por dngulo y luego se relacionen los datos
con las imdgenes.

Finalmente, con estas uniones se obtiene 16 362 imdgenes, se guarda como un
dataframe y lo guarda en un archivo Excel como “datos_pares.xlsx™.

# Carga de datos
df = pd.read_excel(r'ruta_archivo\datos_pares.xlsx")
salida = r'ruta_carpeta\Programa de Pesaje\Pares"

# Funcion para recortar las iméagenes
def recortar_imagen(imagen):
return imagen| 500: , ]

# Generar las imdgenes
image_ids_for_vehicle = []
# Recolectar los ids de las im&genes de la columna de uniones
for union_list in data["Uniones"].apply(ast.literal_eval):
image_ids_for_vehicle.extend(union_list)
id_img = list(set(image_ids_for_vehicle))
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Funcién Cédigo
# Cargar las imdgenes
image_dict = {}
forimg_id inid_img:
img_path = os.path.join(image_dir, f'{str(img_id)}.jpg")
imag = cv2.imread(img_path)
imag = cv2.resize(imag, (2000, 1500))
image_dict[img_id] = imag
n=0
nombres = data['Uniones"].index
for lista in list(data['Uniones"].apply(ast.literal_eval)):
name = nombres[n]
n+=1
fori, n_img in enumerate(lista):
ifi==0:
img1 =image_dict[n_img]
elifi==1:
img2 = image_dict[n_img]
recl = recortar_imagen(img1)
rec2 = recortar_imagen(img?2)
combinada = cv2.vconcat([recl, rec2])
nombre_salida = f'{name}.jpg"
path_salida = os.path.join(salida, nombre_salida)
cv2.imwrite(path_salida, combinada)

Explicacién El cédigo empieza guardando la direccion de la carpeta donde se encuentran las
del cédigo imdagenesy también de la carpeta donde se van a guardar las nuevas imagenes.
para crear De ahi, lee el archivo Excel con las relaciones en pares y lo guarda en una variable

imdgenes con denominada df.

base en las De ahi, se define una funcién, recortar_imagen(), que tiene el fin de recortar cada

imdgenes imagen 500 pixeles desde la parte superior, esto debido a que mds adelante la

originales imagen se redimensiona a 2000 x 1500 pixeles, para acelerar el proceso de generar
las imdgenes.
En este punto, se genera una variable, imag_ids_for_vehicle, que guardard las
uniones las imdgenes que se deberdn cargar para una cierta cantidad de imdgenes
a generar, luego con esta lista, se cargan todas las imdgenes y se guardan en un
diccionario llamado image_dict, también se redimensionan a 2000 x 1500 pixeles y
se las guarda con su id original.
Con esto, se genera una variable de nombres, que guarda las imdgenes que se
relacionan por cada nueva imagen, luego se carga cada imagen, para poder ser
recortadas con la funcién recortar_imagen(), y ser almacenadas en dos variables
diferentes, las cuales con la funcién de cv2.vconcat(). su unifican la primera imagen
encima de otra, para posteriormente guardar la imagen en la carpeta que se
infrodujo al principio agregado el nombre de la imagen.

Con esto, enla base al cédigo de la Tabla 18 se ha podido generar nuevas imdgenes
a tfravés de las originales, pero la cantidad supera a la cantidad original, pues de
14249 imdagenes, se obtuvo 16362, esto debido a la manera en que se relacionan los
datos, siguiendo la légica anterior de observar las imdgenes parecidas como
diferentes para una computadora, al seleccionar 3 imé&genes de cada dngulo por
lado, se logra realizar 9 combinaciones posibles, que ayuda a aumentar la cantidad
de datos para los entfrenamientos, pero se toma en cuenta que las imdgenes por
dngulo no en todos los casos eran 3, por lo tanto, no se generaron muchas mds
imdagenes, y en algunos vehiculos por cada dngulo eran de 4, en este caso para evitar

esto, se selecciond solamente 3, aumentando el tamano del dataset, sin llegar a un
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punto en que este crecimiento afecte con datos demasiado parecidos. El resultado

de la unién de estas imagenes se representa en la Figura 17.

Etiqueta: 16400 Etiqueta: 17780 Etiqueta: 13200 Etiqueta: 34750
Figura 17. Imagenes unidas por lado izquierdo y derecho para la parte delantera,
frasera y lateral.

En la Figura 17, se muestra el resultado de la unidn de las imagenes por lados, al
recortar las imdgenes en la parte superior, se recorta en muchos casos la parte
superior de los vehiculos, pero las partes mas importantes de los mismos siguen visibles,
como lo son las llantas y la distancia que tiene carroceria con el piso, esto debido a
que, la parte superior del vehiculo cubre las mercancias, pero no sufren ningun

cambio con respecto a un peso ejercido.

4.1.2.4.3.2. Creacion de la tercera base relacionando por los 4 dngulos

Para este caso en especifico, sigue una légica parecida, pues selecciona de un
vehiculo 4 im&genes correspondientes a cada dngulo, de ahi, se implementa el
modelo YOLO en su versidon “yolov8x.pt”, el cual permite identificar el vehiculo,
obtener su ubicacion en laimagen y recortar la seccion, ademds identifica el dngulo
de la imagen vy selecciona solamente la esquina con la que se trabaja, evitando
aquello que no corresponde al vehiculo y su mitad que no corresponde al dngulo,
esto se lo hace con la imagen de cada esquina, obteniendo imdgenes mads
especificas por cada dngulo, las cuales guardan mayor calidad y al unificarlas se
obtiene la informacién mds importante de cada dngulo en una sola imagen. El
codigo que permitié llevar a cabo este proceso, se lo presenta en la Tabla 19.

Tabla 19. Codigo para unificar las imdgenes por sus 4 dngulos.
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Funcion Cédigo
Crear # Guardar la direccion de la carpeta donde se encuentran las imdgenes
base de image_dir =r'ruta_carpeta/Imagenes”
Excel de # Cargarlabase original
la base df=pd.read_excel(r'ruta_archivo_Imagenes.xisx")
original

Explicacion: Estas dos primeras lineas, se carga la direccién de la carpeta donde se
encuentran las imdagenes y guardar el archivo de Excel en la variable df.

# Funcién para ver si tiene o no mds de 3 fotografias
def check_images(lista):
if len(lista) <=3:
return lista
else:
return random.sample(lista, 3)

Explicacién: Se crea la funcién check_images(), para asegurar que no se repitan
imdgenes por cada dngulo mds de 3 veces.

def check_union(lista):

lis = lista

posibilidades =[]

foriinrange(2):

if all(vin lis for vin ['di", "dd", "ti", "td"]):
posibilidades.append(1)
lista.remove("di")
lista.remove("dd")
lista.remove("i")
lista.remove("td")

elif all(v in lis for vin ["li", "Id"):
posibilidades.append|(2)
lista.remove("li")
lista.remove("ld")

return posibilidades

Explicacién: En esta funcidn, se busca que los vehiculos tengan imdgenes de los
4 angulos para poder unirlas, caso contrario ese vehiculo no es tomado en
cuenta, asi mismo, las imdgenes laterales son tomadas como pares, pues al no
estar en una esquina especifica mantiene la misma calidad de imagen tanto
en la parte delantera como trasera.

relaciones =[]
vehiculo =[]
etiqueta =[]
Lugar =[]
n_vehi = list(df["N_vehiculo"].unique())
foriin n_vehi:
data = df[df['"N_vehiculo"] == ]
posibilidades = check_union(list(data['Angulo”].unique()))
for jin posibilidades:
ifj==1:
di = check_images(list(data[data['Angulo"]=="di"]["Id"]))
dd = check_images(list(data[data['Angulo"]=="dd"]["Id"]))
ti = check_images(list(data[data["Angulo"]=="ti"]["Id"]))
td = check_images(list(data[data["Angulo"]=="td"]["Id"]))
relx4 = [(v, x, y, z) for vin di for x in dd for y in ti for zin td]
if len(relx4) > 10:
relx4 = random.sample(relx4, 10)
relaciones = relaciones + relx4
vehi = [i]*len(relx4)
vehiculo = vehiculo + vehi
peso = [data['Pesounico"].unique() [0]]*len(relx4)
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Funcidn

Cédigo

Crear

imdgenes
con base # Leer archivo de excel con las relaciones de las imdagenes

en

las

etiqueta = efiqueta + peso
lug = [data["Lugar].unique() [0]]*len(relx4)
Lugar = Lugar + lug

elifj==2:
li = check_images(list(data[data['Angulo"]=="li"1["Id"]))
Id = check_images(list(data[data['Angulo"]=="Id"]["Id"]))
rel_| = [(x, y) forxinliforyin Id]

if len(rel_l) > 8:
rel_| =random.sample(rel_|, 8)
relaciones = relaciones + rel_|
vehi = [i]*len(rel_l)
vehiculo = vehiculo + vehi
peso = [data['Pesounico"].unique() [0]]*len(rel_l)
etiqueta = etiqueta + peso
lug = [data["Lugar].unique()[0]]*len(rel_l)
Lugar = Lugar + lug

Explicacién: En esta parte, se crean 5 variables, que almacenan las relaciones
posibles por cada vehiculo, luego el nimero de vehiculo seleccionado, la
etiqueta que representa el peso y el lugar.

Este cddigo avanza de registro de vehiculo en vehiculo, a lo cual selecciona los
dngulos que tiene con la funcidn check_union(), sabiendo asi las posibilidades,
gue son unir las imdagenes por las 4 esquinas o unirlas en pares a las laterales.
Con esto en cuenta, para cada posibilidad con la funcidn check_images(),
busca seleccionar solo 3 imdgenes como mdximo por dngulo, luego las
relaciona entre si, a lo que tiene la capacidad de obtener en 3 imdgenes por
cada dangulo, 27 posibilidades, por lo que, genera demasiadas imagenes muy
similares, por ende se limita es nimero y se selecciona 10 posibilidades
aleatoriamente, asi mismo en el caso de las imagenes unidas lateralmente, con
la diferencia que se limita a escoger 8 uniones, de ahi, en cada proceso, se
anade las combinaciones de imdgenes, el nUmero de vehiculo, el peso vy el
lugar.

De ahi, con el cddigo print(len(relaciones)), se mira que se generaron 14150
imdgenes, tomando que al unir las imdgenes se pierde un 75% de la cantidad
del dataset, con las uniones similares (no idénticas), se logra mantener un
tamano parecido de los datos.

#Crear un dataframe
data = pd.DataFrame({'Uniones": relaciones, "Vehiculo" vehiculo,"Peso". etiqueta,
"Lugar": Lugar, "Angulo": angulo})

Explicacién: Con este cddigo se logra guarda los datos en un dataframe para
que estén  relacionados  entre i, luego, con el coddigo
len(data["Vehiculo"].unique()), se mira que el nUmero de vehiculo bajo a 1372,
siendo que en 18 vehiculos no cumplen con tener imdgenes para cada uno de
los &dngulos.

#Guardar dataframe en un excel
data.to_excel(r'D:\Programa de Pesaje\2. Pesos\Base de Img Unidas.xlsx")

Explicacion: Con este cédigo, se guarda el archivo con las relaciones de las imdgenes
originales para unificar todas las imagenes por sus 4 dngulos en un archivo de Excel
llamado “Base de Img Unidas.xlsx".

# Guardar la direccion de la carpeta de las imagenes
image_dir = r'ruta_carpeta/Imagenes”

df = pd.read_excel(r'ruta_archivo/Base de Img Unidas.xIsx")
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Funcidn

imdgenes  Explicacion: En estos dos codigos, se carga primero la direccién de la

originales

y se guarda en la variable df.

# Cargar modelo YOLO
model = YOLO("yolov8x.pt")

carpeta donde se encuentran las imdagenes, luego se lee el archivo Excel

Explicaciéon: El modelo de YOLO permite identificar en cada imagen los

vehiculos para poder procesar las imdgenes.

def redim(coordenadas, angulo):
X = coordenadas(2] - coordenadas[0]
y = coordenadas[3] - coordenadas[1]
new =[]
if angulo == 0:
forj, iin enumerate(coordenadas):
if j==0:
new.append(i + int(x / 4))
elifj==1:
val =i-inf(y *0.05)
new.append(max(0, int(val)))
elifj==2:
val =i+ int(x * 0.05)
new.append(min(4000, int(val)))
elifj==3:
val =i+ int(y * 0.05)
new.append(min(3000, int(val)))
elif angulo == 1:
forj, iin enumerate(coordenadas):
if j==0:
val =i-int(x * 0.05)
new.append(max(0, int(val)))
elifj==1:
val =i-inf(y *0.05)
new.append(max(0, int(val)))
elifj==2:
new.append(i - int(x / 4))
elif j == 3:
val =i+ int(y * 0.05)
new.append(min(3000, int(val)))
elif angulo == 2:
forj, iin enumerate(coordenadas):
if j==0:
new.append(i + int(x / 4))
elifj==1:
val =i-int(y *0.05)
new.append(max(0, int(val)))
elif j==2:
val =i+ int(x * 0.05)
new.append(min(4000, int(val)))
elif j == 3:
val =i+ int(y * 0.05)
new.append(min(3000, int(val)))
elif angulo == 3:
forj, iin enumerate(coordenadas):
if j==0:
val =i-int(x * 0.05)
new.append(max(0, int(val)))
elifj==1:
val =i-inf(y *0.05)
new.append(max(0, int(val)))
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Funcidn

Cédigo

elifj==2:
new.append(i - int(x / 4))
elifj==3:
val =i+ int(y * 0.05)
new.append(min(3000, int(val)))

return new

Explicacién: Esta funcidn, obtiene las ubicaciones del vehiculo en la imagen,
luego de haber sido analizado por YOLO, por lo tanto, analiza primero el dngulo
de laimagen y dependiendo eso, recorta el vehiculo por la mitad, dejando solo
la parte importante, en el caso de la parte trasera izquierda de un camién, toma
la mitad del vehiculo hacia atrds, y en las demds direcciones aumenta la
distancia en un 5% para evitar que el recorte tome caracteristicas necesarias,
pero fomando en cuenta los limites de la imagen.

def redim_|l(coordenadas ):
x = coordenadas(2] - coordenadas([0]
y = coordenadas[3] - coordenadas(1]
new =[]
forj, iin enumerate(coordenadas):
ifj==0:
val =i-int(x * 0.05)
new.append(max(0, int(val)))
elifj==1:
val =i-inf(y * 0.05)
new.append(max(0, int(val)))
elif j == 2:
val =i+ int(x * 0.05)
new.append(min(4000, int(val)))
elif j == 3:
val =i+ int(y * 0.05)
new.append(min(3000, int(val)))
return new

Explicacion: Aligual que la funcidn redim(). esta toma las coordenadas, y no las
recorta, pues son las im&genes laterales, por ende, solo aumenta su tamano en
un 5%, para evitar perder informacién al recortar la imagen.

def recort(imagen, angulo):
# Ejecutar deteccién
results = model(imagen)

# Extraer resultados

boxes = results[0].boxes

if boxes is None or boxes.cls is None or len(boxes) == 0:
print("No se detecté nada.")
return None

clases = boxes.cls.cpu().numpy() # Clases detectadas
coordenadas = boxes.xyxy.cpu().numpy() # Bounding boxes [x1, y1, x2, y2]

# Crear una copia de la imagen original para dibujar sobre ella
img_with_boxes = imagen.copy()

# Dibujar solo camiones (clase 7 en COCO)
max_area =0
mejor_box = None

fori, class_id in enumerate(clases):
if int(class_id) == 7:
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Funcidn

Cédigo

x1,y1, x2, y2 = map(int, coordenadas(i][:4])
area = (y2-yl)
if area > max_area:
maox_ared = ared
mejor_box = (x1, y1, x2, y2)
if mejor_box:
x1,y1, x2, y2 = redim(mejor_box, angulo)
imagen = img_with_boxes[y1:y2, x1:x2]
return imagen
else:
print("No se encontrd nada")
return None

Explicacién: Esta funcion, toma una imagen y aplica el modelo de YOLO,
buscando asi la ubicacién del objetos en la imagen, hay la posibilidad que no
encuentre el nada en la imagen, en este caso mostrard “no se detectd nada”,
de ahi identifica todas las clases que identificd y las coordenadas, luego crea
una copia de la imagen para modificarla, de ahi, identifica que en las clases
esté un vehiculo, si encuentra mds de un vehiculo, buscard las coordenadas
gue den una mayor drea, pues las fotos se tomaron enfocadas en los vehiculos,
y por eso se miran mds grandes. Posterior a eso, se toman las coordenadas, y se
las redimensionan con la funcién redim(), especificamente para las imagenes
de las esquinas, obteniendo asi las coordenadas que recortaran las iméagenes
en las zonas requeridas.

Para el caso que las imdgenes que se quieren redimensionar son las laterales, se
utiliza el mismo cédigo, pero la funcidn para redimensionar es la especial para
estas imdagenes, denominada redim_I().

def more_tall(formas):
# Initialize alto and ancho with small values
alto=0
ancho =0
# Iterate through each shape in the list
for shape in formas:
# Update alto if the current shape's height is greater
if shape[0] > alto:
alto = shapel0]
# Update ancho if the current shape's width is greater
if shape[1] > ancho:
ancho =shape|[1]
return alto, ancho # Return the frue maximum alto and ancho

Explicacién: En esta funcidn toma todas las resoluciones de las imdagenes
recortadas, para evitar perder informacién al redimensionarlas o alterar su
estructura, se opta por mantener los recortes en su misma resolucion, escoge
cual imagen es la mds grande y guarda esta resolucién.

def _resize(imagen, alto, ancho):
nuevo_ancho = ancho
nuevo_alto = alto
alto = imagen.shape|0]
ancho = imagen.shape([1]

# Calcular cudntos pixeles faltan
fop = (nuevo_alto - alto) // 2
bottom = nuevo_alto - alto - top
left = (nuevo_ancho - ancho) // 2
right = nuevo_ancho - ancho - left
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Funcidn

Cédigo

# Agregar bordes (relleno negro)
imagen = cv2.copyMakeBorder(imagen, fop, bottom, left, right,
cv2.BORDER_CONSTANT, value=(0, 0, 0))
return imagen

Explicacién: Con esta funcién permite obtener las imdgenes ya recortadas, y
también las dimensiones mds grandes por cada grupo de imdgenes, por eso,
en el caso que la imagen seleccionada sea mds pequena en alguna direccién,
se aumenta un relleno negro, evitando asi redimensionar imdgenes a
resoluciones que afecten su forma.

Finalmente, con el cddigo:
image_dir = r'ruta_carpeta/Imagenes”
salida = r'ruta_carpeta/Unidasx4”

foriin vehiculos:
data = df[df["Vehiculo"] == i]
image_ids_for_vehicle =[]

# Recolectar todos los IDs de imagen del vehiculo actual

for union_list in data["'Uniones"].apply(ast.literal_eval):
image_ids_for_vehicle.extend(union_list)

id_img = list(set(image_ids_for_vehicle))

# Cargar imdgenes en un diccionario
image_dict = {}
forimg_id in id_img:
img_path = os.path.join(image_dir, f'{str(img_id)}.jpg")
imag = cv2.imread(img_path)
if imag is None:
print(f'lmagen no encontrada o invdlida: {img_path}’)
continue
fry:
imag = cv2.resize(imag, (4000, 3000))
image_dict[img_id] =imag
except Exception as e:
print(f" Error al redimensionar {img_path}: {e}")

nombres = data["Uniones"].index

for n, lista in enumerate(data['Uniones"].apply(ast.literal_eval)):
name = nombres[n]
error = False
imagenes = []
forma =[]

for z, img_id in enumerate(lista):
if img_id not in image_dict:
print(f'ID {img_id} no enconfrado en image_dict")
error = True
break

original_img = image_dict[img_id]
if len(lista) == 2:

procesada = recort_l(original_img)
else:

procesada = recort(original_img, z)

if procesada is None:
print(f' recorte fallido para ID: {img_id}, indice: {z}")
error = True
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Funcidn

Cédigo

break

imagenes.append(procesada)
forma.append(procesada.shape)

if error or len(imagenes) = len(lista):
continue

alto, ancho = more_tall(forma)

fry:
imagenes = [_resize(img, alto, ancho) forimg in imagenes]
except Exception as e:
print(f" Error en redimensionamiento de imdgenes: {e}")
continue

fry:

if len(imagenes) == 2:
combinada = cv2.vconcat(imagenes)

elif len(imagenes) == 4:
fila_sup = cv2.hconcat([imagenes[1], imagenes[0]])
fila_inf = cv2.hconcat([imagenes[2], imagenes[3]])
combinada = cv2.vconcat([fila_sup, fila_inf])

else:
print(f' NUmero de imdgenes inesperado: {len(imagenes)}’)
continue

if combinada is None:
print(" Error al combinar imdgenes")
continue

combinada = cv2.resize(combinada, (1500, 1500))
path_salida = os.path.join(salida, f{name}.jpg")
cv2.imwrite(path_salida, combinadal)

except Exception as e:
print(f" Error al combinar o guardar imagen {name}: {e}")

Explicacidon: Por medio de este cddigo se llaman a todas las funciones y hace
que las imdagenes sean procesadas. Primero guarda las direcciones de las
carpetas de trabajo, donde toma las imdgenes originales y donde guarda las
im&genes generadas.

Luego por cada vehiculo, selecciona las imdgenes que van a ser procesadas y
unidas, para cargarlas en el diccionario image_dict, con la resolucion original
de 4000 x 3000 pixeles, asi mismo con el nombre de la imagen a generar.
Luego selecciona las imdgenes a unir por cada nueva imagen, de ahi, analiza
si las relaciones son en pares o no, para procesar las imdgenes con la funcién
recort_I(), con las pares y la funcidn recort() para el caso de los diferentes
dngulos, especificando el mismo en la funcién, de ahi, las imdgenes se guardan
en una variable imdgenes y también la forma de estas, pues ya fueron
recortadas. Luego se obtiene el valor de alto y ancho mds grandes con la
funcion more_tall(), para asi pasar las imdagenes por la funcion _resize(), que
pone marcos negros para igualar la forma de la imagen mds grande del
conjunto.

Posteriormente se toman las imdgenes ya procesadas con las mismas
dimensiones y se las une con las funciones de cv2.vconcat() para imdgenes
pares, poniendo una encima de otra, y para las imdgenes de los 4 dngulos, con
cv2.hconcat() une lasimdagenes a un lado de la ofra, esto porla parte delantera
y trasera para posteriormente unir estas dos una encima de la ofra.
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Funcion Cédigo
Por Ultimo, toma la imagen combinada, la redimensiona a 1500 x 1500 pixeles,
para hacer que el dataset generado no sea pesado con el dataset original y
finalmente genera la imagen en la carpeta especificada al inicio, con el
nombre correspondiente.

En la Tabla 19, se fiene un cédigo extenso, que permite tomar las imdgenes de un
vehiculo, buscar la parte mds importante de este con base en su dngulo de captura
de imagen, para unir en una sola imagen las 4 partes del mismo vehiculo con el mismo
peso, y asi generar un dataset que tfrate de forzar a la red a buscar las caracteristicas
gue afecten por el peso, en la parte de las llantas de los vehiculos. Resultando en

imagenes como las que se puede apreciar en la Figura 18.

Etiqueta: 28510 Etiqueta: 7090 Etiqueta: 8100
Figura 18. Im&genes unidas entre sus 4 esquinas y de manera lateral.

En esta figura 18, se muestra imdgenes tipo mosaico, en las que cada una se
compone especificamente de 4 sub imdgenes, mostrando cada una, Unicamente
una parte especifica del vehiculo, eliminando informacion irrelevante para el
entrenamiento, ademds, también se mira las imdgenes tomadas de manera lateral,
la decision radica en que estas imdgenes no muestran una parte del vehiculo con
mas detalle, si no, muestra de forma similar todo un lado en la imagen, por lo tanto,
se optd por unirlas de la misma manera, en este caso, a diferencia del anterior
dataset, que se recortaba la parte superior de las imagenes, se pudo recortar cada
imagen alrededor del vehiculo, gracias al modelo de YOLO, que permitié identificar

la posicion de los vehiculos en las imagenes.
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4.1.2.4.4. Generar datasets de entrenamiento y prueba

Para este caso en especifico, el problema de tener un dataset con una cantidad de
datos baja, no permite dividirlo en datos de entrenamiento, validacion y prueba, los
datos de validacion sirven para examinar el comportamiento del modelo que va
teniendo a lo largo de las épocas, sin embargo, al tener pocos datos se optd por
generar solo dos datasets, uno para el entrenamiento y ofro para prueba.

El generar los datasefs con anterioridad, permite que no se consuman recursos
computacionales al momento de entrenar el modelo, pues los datos ya se
encontrardn mezclados y redimensionados, evitando asi cuellos de botella al

momento de generar los modelos.

4.1.2.4.4.1. Procesamiento de bases de Excel
Primero, mediante los Excel de cada uno de los datasets, se separan en datos de
entrenamiento con el 80% de datos y de prueba con el 20%, pero esto no se lo hace
con base en todas las imagenes, sino, al registro de vehiculos, asi se asegura que los
datos de prueba sean totalmente diferentes a los datos de entrenamiento.
El proceso que se siguen mediante codigo de Python es el siguiente:
# Cargar nombres de imagenes
image_dir = r'direccién de carpeta donde se encuentren las imdgenes"
image_files = os.listdir(image_dir)
image_files = pd.Series(image_files).replace(to_replace="jpgd',

value=", regex=True).astype(int).sort_values().astype(str)
# df = pd.read_excel(r'direccién de archivo excel.xlsx")
En estas lineas de cddigo, se obtiene los nombres de las imdgenes que se encuentran
en la carpeta, luego se lee un archivo de Excel, correspondiente a la carpeta de
imdagenes.
#Filtrar datos
image_files = list(image_files.astype(int))
df_filtrado = df[df['|d"].isin(image_files)]
Se tfransforma los nombres de los archivos a enteros. Luego, se filtra los nombres de las
imagenes con los nombres almacenados en el dataframe, para evitar posibles
errores.
data = df_filtrado[["Vehiculo", "Peso", "Lugar']]

data = data.drop_duplicates().reset_index(drop=True)
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Se selecciona las columnas del registro de vehiculo, el peso y el lugar del dataframe,
para luego eliminar los duplicados, asi, se obtiene solamente los datos por nUmero de
vehiculo y el peso asociado.

X = data.drop(columns=['Peso])

y = data['Peso’]

# Dividir en enfrenamiento y test

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)
Divide el dataframe en variables X para seleccionar solo el vehiculo y lugar, mientras
la variable y seleccionar la variable del peso, de ahi, con la funcién de sklearn,
train_test_split, se divide el 80% de los datos para entrenamiento y el 20% de los datos
para prueba

# Obtener datos de entrenamiento

vehi = list(X_frain['Vehiculo)

df_train = df_filtrado[df_filtrado['Vehiculo'].isin(vehi)]

# Obtener datos de validacion

venhi = list(X_test['Vehiculo'])

df_test = df_filtrado[df_filtrado['Vehiculo'].isin(vehi)]

Ahora, ya separado los datos por el tipo de vehiculo, se toma los datos del dataframe
inicial para aumentar al dataset las imdgenes correspondientes por cada registro de
vehiculo.

df_train.sample(frac=1, random_state=42).reset_index(drop=True)
df_test.sample(frac=1, random_state=42).reset_index(drop=True)

Con la anterior linea de codigo, los datos se ordenaban con base en el dataframe,
original, por ende, se usa df.sample (), para mezclar todos los datos.
df_train.to_excel(r'ruta de salida para excel.xlsx", index=False)

df_test.to_excel(r'ruta de salida para excel.xlsx", index=False)

Finalmente, se guardan los datos en formato Excel, obteniendo asi, de un dataset, los
datos ya mezclados y listos para ser cargados en un archivo tipo TFRecord.

Este proceso se lo realiza con los 3 dataframes, cambiando la direccion de la carpeta
de imdgenes, y la direccion del archivo Excel correspondiente, obteniendo asi
datasets Unicos para cada dataframe, pues cada uno divide los datos de forma
independiente, y con eso obtiene bases con las caracteristicas mostradas en la Tabla
20.
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Tabla 20. Cantidad de imdgenes por dataset

Nombre dataset Cantidad de imagenes Registro Vehicular

frain_normales 11349 1112
fest_normales 2895 278
frain_unidasx2 13013 1111
fest_unidasx2 3349 278
frain_unidasx4 11207 1094
fest_unidasx4 2851 274

En la Tabla 20, se fiene el conjunto de imdgenes de cada dataset. La canfidad del
registro de vehiculos con el que se formd cada uno, teniendo en cuenta que, en
cada registro, se tomaron varias imdgenes por vehiculo, permitiendo mostrarlo desde
cada dangulo, con respecto al nUmero de datos son diferentes entre si, a pesar de
basarse en la misma base de imdgenes, debido al procesamiento que tuvieron, lo
que permitié tener 3 datasets diferenciados por la forma de la imagen. Los datos con
el nombre “normales”, son las imagenes que no sufrieron alteraciones, las que tienen
el nombre de "unidasx2”, se unieron las imdgenes en pares, tomando los lados
derecho e izquierdo, y las que hacer referencia a “unionesx4”, son aquellas en las que
las imdagenes se unen los 4 dngulos de un vehiculo en una sola, asi mismo, la cantidad
de venhiculos se ve afectada, pues en las unionesx2, un vehiculo que no cumple con
tener una imagen del par de adelante, atrds y lateral, este registro no es tomado en
cuenta, en las unidasx4, sufren mds perdidas, a razén que al hacer falta de un dngulo
el vehiculo no se toma en cuenta todo el registro. Ademds, se toma en cuenta que
los datasets con la denominaciéon train, refiere a los datos usados en los

entrenamientos y test, a los datos para prueba.

4.1.2.4.4.2. Generacion de datasets en formato TFRecord

Ya teniendo una base en Excel con los datos mezclados y separados por
entrenamiento y prueba, es mds fdcil generar los datasets, pues solo debe ir
cargando las imdgenes y almacenarlas secuencialmente, ya que no requiere de
mezclar los datos o manipularlos. Con esto, se almacena las iméagenes en el formato

“tfrecord”, especifico para almacenar datos de Tensorflow, con el fin de evitar todo
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este proceso al momento de realizar los entrenamientos y simplemente subir los datos
de manera 6ptima.
Para convertir los datos a formato TFRecord, se usa el siguiente codigo:
def _bytes_feature(value):
""Convierte un valor en una caracteristica en formato byte para TFRecords™
return tf.train.Feature (bytes_list=tf.train.BytesList(value=[value]))
def _inté4_feature(value):
""Convierte un valor en una caracteristica en formato inté4 para TFRecords™"
return tf.irain.Feature(inté4_list=tf.train.Inté4List(value=[value]))
def serialize_example(name,image.label):
""'Convierte una imagen y su etiqueta en un formato de ejemplo TFRecords™"
feature = {
"'name" : _inté4_feature(name),
"imagen": _bytes_feature(image),
"label": _inté4_feature(label)
}
example_proto = tf.train.Example (features=tf.train.Features(feature=feature))
return example_proto.SerializeToString()
def convert_images_to_tfrecord(image_folder,
label_file,output_folder,output_filename):
#Cargar efiquetas
df = pd.read_excel(label_file)
labels_dict = dict(zip(df.iloc[:,0], df.iloc[:,1]))
# Crear la carpeta de salida si no existe
os.makedirs(output_folder, exist_ok = True)
output_path = os.path.join(output_folder, output_filename)
writer = tf.io.TFRecordWriter(output_path)
for file in list(df["ld"]):
img_path = os.path.join(image_folder,f'{str(file)}.jog")
img = cv2.imread(img_path)
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGB)
img = cv2.resize(img, (1500, 1500))

_.img_encoded = cv2.imencode(".jpg", img) #convertirimagen a bytes
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label = int(file)
label = labels_dict.get(label, 0) # Obtener la etiqueta o asignar O
example = serialize_example(int(file),img_encoded.tobytes(), label)
writer.write(example)
writer.close()
print(f"'TFRecords guardado en {output_path}’)
# Rutas
image_folder = r'ruta especifica para la carpeta de las imagenes”
label_file = r'ruta especifica para el archivo excel relacionado.xlsx "
output_folder = r'Carpeta de salida para almacenar el modelo "
output_filename = r'nombre_dataset.tfrecord "

convert_images_to_tfrecord(image_folder, label_file, output_folder,output_filename)

Explicaciéon: En resumen, este codigo lee un archivo Excel el cual contiene los Id
(Identificaciones) de las imagenes y las etiquetas, luego busca cada imagen en la
carpeta especificada en image_folder, para convertirla en RGB y redimensionar las
imagenes a 1500 x 1500 pixeles, posteriormente codifica la imagen como JPEG con
el fin de obtener su representacion en bytes. De ahi, crea un diccionario con el
nombre del archivo (ID), la imagen codificada, y su efiqueta. Para pasar a serializar
los datos en formato “. tfrecord” para poder hacer una lectura eficiente por parte de
Tensorflow y posterior a eso guarda el archivo en la carpeta indicada en la variable
output_folder con el nombre insertado en oufput_filename.

El tener estos archivos TFRecord, permite subir el dataset directamente en el
enfrenamiento del modelo, sin consumir recursos computacionales para mezclar
datos, o redimensionar las imagenes, logrando tener un archivo con bajo peso, al
haber sido redimensionadas con anterioridad, evitando que se generen cuellos de
botella en el CPU mientras carga los datos, no aprovechando la capacidad de la
GPU. De ahi, se observa en la Tabla 21, los datasets listos para los entrenamientos de

los modelos y con su respectivo tamano de almacenamiento.

Tabla 21. Datasets en formato TFRecord y su tamano de almacenamiento.

Nombre dataset Peso en memoria
df_train_normales 7.13 GB
df_test_normales 1.81 GB
dt_train_unidasx2 9.67 GB
df _test_unidasx2 2.46 GB
df_train_unidasx4 7.74 GB
df_test_unidasx4 1.97 GB
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4.1.3. Diseno del sistema de pesaje con Inteligencia Atrtificial.

La arquitectura de CNNs que se escogid es ResNet-50, por su adaptabilidad y buen
desempeno en comparacion con ofras redes, el Unico inconveniente es que el
modelo recibe imagenes en una resolucion de 224 x 224 pixeles, pero las imagenes
de los vehiculos se busca una resolucion alta para que la informacién que se
encuentra en partes especificas, como las llantas, no se llegue a perder
significativamente, por lo que, la red debe ser capaz de recibir imadgenes superiores
a una resolucion de 1000 x 1000 pixeles. Por lo tanto, tomando en cuenta la estructura
original con 5 bloques de conjuntos de convoluciones, en el quinto bloque los mapas
de activacién tienen una resolucion de 7 x 7 pixeles, esto muestra que este tamano
es Optimo al finalizar la red y evitar que el computador sature la memoria, dividiendo
el bloque 4, el cudl es el que tiene 6 capas, se divide en 3 bloques y a cada uno se le
aumenta 2 conjuntos de convoluciones, obteniendo asi una version de ResNet-68,
esta se implementard en cada uno de los datasets, la configuraciéon visual de las

ResNet se observan en la Figura 19.
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*Stage 3
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*Stage 5
*Blogue Convolucional *Stage 7 ‘
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*Flatten *Flatten
*FC *FC (linear’)

Figura 19. Arquitectura ResNet 50 y ResNet-68 (Adaptadal)

Como se aprecia en la Figura 19, a la red se le han aumentado 2 bloques mds, estos
tienen la misma configuracién que los demds, haciendo que, en el blogue
convolucional, la imagen sea reducida a la mitad, pues su funcidn es recibir la
imagen y aplicar capas de convolucion, al final reduce los mapas de activacion ala
mitad, de ahi pasan por los blogques de identidad, que pasan las entradas por mds
convoluciones. Esta red adaptada, aumenta la profundidad, no siendo un problema,
debido a que el modelo de ResNet funciona mejor anadiendo mads profundidad a la
red, sin embargo, aumentard el tiempo de entrenamiento, otra diferencia es que all

ser un problema de regresién, al final de la capa fullyconect(fc), se cambia “softmax”
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por “linear” permitiendo buscar un solo valor por medio de regresion lineal, el codigo
utilizado para ResNet-68 se encuentra en el Anexo 9.
Una vez teniendo listo la red es necesario llamar a los datasets para poder utilizarlos
enlared. Para esto, se utiliza el cdédigo que permite leer archivos en formato TFRecord,
siendo el detallado aqui:
def parse_tfrecord(example_proto):
""Decodifica un TFRecord para recuperar la imagen y la efiqueta™
features = {
‘name’' : tf.io.FixedLenFeature([], tf.inté4),
'imagen’: tf.io.FixedLenFeature([], tf.string),
'label’: tf.io.FixedLenFeature(([], tf.int64)
}
parsed_features = tf.io.parse_single_example (example_proto, features)
Esta parte del cddigo permite obtener los datos de los datasets ya precargados, el
nombre lo carga en formato “inté4™ asi como el label (peso), y la imagen la recupera

como formato string (en formato JPEG).

# Decodificar la imagen

image = tf.io.decode_jpeg(parsed_features[imagen'])
image = tf.image.rgb_to_grayscale(images)

image = tf.image.resize(image, (alto, ancho))

image = tf.cast(image, tf.float32)/255.0

name = parsed_features['name’]

label = parsed_features['label]

return image, label o name
En esta parte del cddigo, toma las imdgenes de los datos recuperados anteriormente,
la convierte a escala de Grises y redimensiona a una resolucion seleccionada para
cada dataset, luego normaliza las imagenes (entre 0y 1), para devolver las imagenes
y sus respectivas etiquetas del peso.

def load_tfrecord(tfrecord_path,batch_size):
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(]

""'Carga un archivo TFRecord y lo devuelve como un dataset de TensorFlow

raw_dataset = tf.data.TFRecordDataset(tfrecord_path,
num_parallel_reads=tf.data. AUTOTUNE)

raw_dataset = raw_dataset.batch(batch_size)

dataset = tf.data.TFRecordDataset(tfrecord_path)

dataset = dataset.map(parse_tfrecord, num_parallel_calls=tf.data. AUTOTUNE)

dataset = dataset.shuffle(500, seed=42)

return dataset.batch(batch_size).prefetch(tf.data.AUTOTUNE), raw_dataset

tfrecord_path = r'direccion del archivo .tfrecord"

test_dataset, raw_test_dataset = load_tfrecord(tfrecord_path_test, batch_size = 16)
Mediante este cdédigo se carga el archivo en format.tfrecord, desde una ruta
especificada en en la variable tfrecord_path, se generan dos datasets, el uno como
raw_dataset, que solo agrupa por lotes, permite saber la cantidad exacta de lotes
con el que se va a trabagjar, y el dataset, el cual es transformado con la funcién
parse_tfrecord, para posteriormente ser aleatorizado, pero de a 500 imdagenes, y con
tf.data. AUTUNE, permite optimizar la carga de las imagenes y las organiza en lotes.
Al final solo se llama a la funcién load_tfrecord, que realiza todos los pasos anteriores,
en esta funcidn se ingresa la ruta del archivo y el nUmero de im&genes por lote
(bath_size).

Es importante aclarar los siguientes puntos:

Al cargar el dataset y no especificar que se guarde en cache, se hace que la
computadora cargue las imégenes directamente desde el disco donde se
encuentran almacenadas, las imdagenes se van subiendo de acuerdo a la cantidad
especificada en el lote, lo cual, la capacidad del CPU del computador usado permite
realizarlo de un modo adecuado, sin generar cuellos de botella en la GPU, también
el cédigo optimiza la carga de lotes, al precargar lotes en la memoria cache para
posteriormente pasar a la tarjeta gréfica.

Este codigo se utiliza para todos los datasets, con pequenas cambios para cada uno
en especial, de los datos de entrenamiento se obtiene la imagen y el label, pero en
los datos de prueba se obtiene la imagen y el nombre, para que su posterior andlisis
sea mds facil de interpretar, asi mismo dependiendo de los 3 tipos de datasets, se
selecciona una resolucion diferente y de igual manera un niUmero de imdgenes por

lote que permita cargar las imdgenes sin saturar la VRAM de la GPU, fomando en
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cuenta el no tomar menos de 8 imagenes por lote, para asegurar un entrenamiento
eficiente. Con esto en cuenta, se cargan 3 modelos diferentes, y las configuraciones
de cada una se muestran en la Tabla 22.

Tabla 22. Configuracion por modelo a generar

Modelo Dataset de entrenamiento Resolucién Tamano de lote  Pardmetros (alto
usado (ancho, alto, x ancho x lote)

canal)

Modelo 1 df_train_normales 750 x 1000 x 1 16 imé&genes 12 000 000
(escala de porlote
grises)

Modelo 2 dt_train_unidasx2 1200 x 1200 x 1 12 imé&genes 17 280 000
(escala de porlote
grises)

Modelo 3 df_train_unidasx4 1400 x 1400 x 1 8 15 680 000
(escala de imdgenes por
grises) lote

La resoluciéon de la imagen fue aumentada con respecto a las uniones de imdgenes
que se realizaron, como se mira en la Tabla 22, pues al unir 2 imdgenes su altura
incrementa al doble, por lo tanto, no se puede redimensionar a la misma resolucion
de las imdgenes normales, lo que genera tendencia a perder mds informacion, por
ende se frata de aumentar la resolucion de estas para evitar eso, y se lo logra
reduciendo el nUmero de imagenes por lote, en el caso del modelo 3, fiene la misma
l6gica, uniendo 4 imagenes en una, por lo tanto, se logrd incrementar la resolucion
hasta 1400 x 1400 pixeles, sin hacer que el lote sea menor a 8 imdgenes.

Las resoluciones, se escogieron fras analizar cudl era la cantidad de pardmetros
permitidos por la VRAM de la GPU, con estos datos se obtuvo que, esta computadora
permite enfrenar modelos de hasta 17 280 000 pardmetros, representando la mayor
cantidad de los 3 modelos que tuvo un alto rendimiento y no saturd la VRAM, este

comportamiento se lo observa en la Figura 22.

4.1.3.1. Entfrenamiento

El entrenamiento de los modelos se llevd a cabo con la funcidén de pérdida con MSE
(Error cuadratico medio), métrica que utiliza la red para calcular el promedio del
cuadrado de errores, estd métrica se hace diferenciable en todos los puntos y por lo
tanto, es ideal para el entfrenamiento con backpropagation, ademds penaliza mds
los errores grandes y por eso ayuda al modelo a aprender mejor, al tratar de reducirlo
en cada época, ademds se incluye la métrica MAE (Error absoluto medio), para tener
otra referencia en el comportamiento de los datos, esta métrica al no penalizar los

datos, muestra el error que estd teniendo la red al predecir los pesos, esta no afecta
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en el entrenamiento, pero da otro punto de vista con respecto a los datos histdricos.
En la Figura 20, se observa el grafico de pérdida del entfrenamiento de los 3 modelos.
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Figura 20. Grafico de pérdida por modelos entrenados

El entfrenamiento de los 3 modelos que se muestra en la Figura 20, tiene un
comportamiento muy diferente al comparar los 3 modelos en 50 épocas, tras tener
presente que la magnitud de pérdida se encuentra en una escala 1e8, se comprende
que la diferencia con respecto al error de cada modelo al final del enfrenamiento es
muy elevado, donde el modelo 1 se encuentra préoximo al valor 0.2 de error, que
corresponde a 13760477 kg? de error MSE como Ultimo dato histérico, en el caso del
modelo 2, se observa errores mds bajos y se empieza a notar una funcidn exponencial
negativa, al mostrar en la grdafica suavidad en sus cambios, en este caso el Ultimo
valor histérico es 4321344 kg? de error MSE, ain muy elevado, por Ultimo, el modelo
con mejores resultados en el entfrenamiento en funcién de su perdida es el modelo 3,
al mostrar que disminuye su error MSE mds rdpido que los otros dos modelos, entre las
épocas 10 y 20, de ahi, hasta la época 50 que se acerca mas al valor 0 de manera
constante, sin embargo sigue teniendo un error elevado, que no se puede visualizar
por la escala de la gréfica, dado que su Ultimo valor del histérico es 665443 kg? en
error MSE, que al comparar con el modelo 2, representa un 84.6% menos de error.

Ahora, evidenciando que el modelo 3 tuvo mejores resultados con respecto a la
pérdida de error en la métrica MSE, también se analiza el comportamiento en base a

la métrica MAE, mismo que se ve en la Figura 21.
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Figura 21. Grdfico histérico de la métrica MAE a lo largo de las épocas.

El gr&fico con la métrica MAE, que muestra la Figura 21, tiene un comportamiento
muy similar a la Figura 20, pero en este caso, los valores son mds pequenos, al no
pendalizar los errores mds grandes, obteniendo informacidn muy importante con
respecto a su comportamiento, hasta la época 50, en el caso del modelo con
imadgenes normales, el error es de 2838.48 kg, siendo este un error demasiado
elevado, en el caso del modelo con imdagenes unidas en pares, reduce a 1567.08 kg,
y el Ultimo modelo, al que se unieron 4 imdgenes en una, se obtuvo el error mds bajo,
ademds que este tuvo un entrenamiento a 60 épocas, su valor mds bajo en el historial
esde 614.03 kg, reduciendo en 78.3 % con respecto al modelo 2, aun asi, el error sigue
siendo demasiado elevado, eso tomando en cuenta que las bdsculas camioneras
tienen un error permisible de +30 kg .

Con estos grdficos, se tiene en cuenta, que el modelo tiene un mejor enfrenamiento
al modificar las imagenes, en las imagenes normales, se le da a la red imagenes con
todos los puntos de apoyo, para que analice ambas partes, y en el modelo 3 el
conjunto de imdagenes que toman lo mds importante de cada imagen, hace que la
red, este forzada a encontrar los patrones relacionados con el peso mds rdpido,
siendo asi, este modelo el mds eficiente con respecto a los entrenamientos.

En el entrenamiento de los 3 modelos, se aprovechd la mayor cantidad de recursos
de la computadora, pues en cada uno de ellos, el trabagjo de la GPU fue muy

elevado, tal como se muestra en la Figura 22.
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Figura 22. Entrenamiento y consumo de recursos de computador

En la Figura 22 se presenta el consumo de memoria se aprovechd al méximo, gracias

al precargado de las imdgenes, teniendo listo el dataset a una resolucion de

imdagenes baja, este comportamiento se mird en los 3 entrenamientos, aunque la

imagen representa mds especificamente del modelo 2, siendo la optimizacion del

dataset muy bueno, muestra que precarga los datos necesarios a la memoria RAM y

asi la GPU aprovecha su maximo potencial. Con esto, también se obtuvo mds datos

sobre el entfrenamiento de los modelos, que se pueden analizar en la Tabla 23.

Tabla 23. Caracteristicas del enfrenamiento por modelo.

Modelo ParGmetros ParGmetros ParGmetros no Pardmetros Tiempo de
totales entrenables enirenados optimizados entreno
Modelo 1 64,720,516 32,337,793 44,928  (175.50 32,337,795 Promedio
(246.89 MB) (123.36 MB) KB) (123.36 MB) (épocas: 2 >
11) =246 seg.
Total
Seg=12300
Horas = 3.4
Modelo 2 64,773,764 32,364,417 44,928  (175.50 32,364,419 Promedio
(247.09 MB) (123.46 MB) KB) (123.46 MB) (épocas: 2 >
11) =569 seg.
Total
Seg = 28 450
Horas = 7.9
Modelo 3 64,773,764 32,364,417 44,928  (175.50 32,364,419 Promedio
(247.09 MB) (123.46 MB) KB) (123.46 MB) (épocas: 2 >

11) = 649 seg.
Total

Seg = 38 940
Horas = 10.8
(60 épocas)

Enla Tabla 23, se muestra que el modelo 2 contiene la misma cantidad de pardmetros

totales que el modelo 3 con un peso de 247.09 MB, estos pardmetros se basan en la
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configuracion de la red neuronal ResNet y la resolucion de las imdgenes, que a pesar
de ser diferente el tamano de los datos de entrada, en la capa de average pooling
se obtiene mapas de activacion de 5 x 5, esto porque se reduce el tamano de las
imagenes a la mitad en cada stage, mostrando que la resolucion entre las imdgenes
del modelo 2 y 3, enfran en un rango donde el modelo tendrd la misma cantidad de
pardmetros, mientras que la resolucion usada para el modelo 1 es mds baja,
obteniendo una menor cantidad de pardmetros. Sin embargo, con respecto al
tiempo, este varia porque depende tanto de la resolucion de las imdgenes, como de
la cantida, en este aspecto el modelo 3 es mds eficiente en el entrenamiento al
demorarse por cada época en promedio 80 segundos menos que el modelo 2, pero
403 segundos mds con respecto al modelo 1, esto principalmente por tener una
resolucién mds alta, siendo la cantidad de imdgenes no representativa, al ser
entrenado el modelo 3 con 142 imagenes menos.

Considerando los modelos 2 y 3 los que tuvieron mejor rendimiento, este Ultimo es mas
liviano y se entrena en un menor tiempo, pues si hubiese sido entrenado en las mismas
50 épocas su duracion seria de aproximadamente 7.6 horas, lo que representa 0.3
horas o 18 minutos menos que el modelo 2. Al usar 50 épocas no fiene demasiado
peso, pero como se mird en las grdficas de perdida de error, era una funcion
exponencial negativa, que aldn no llegaba a un valor aceptable, cercano a cero,
por lo tanto, al aumentar el nimero de épocas significa mayor tiempo de
enfrenamiento.

Al finalizar los entrenamientos, se usd el siguiente cddigo para descargar los modelos:
model.save('modelo_resnet_unidosx4.keras'), permitiéndolo guardar en un formato

nativo de tensorflow.

4.1.4. Evaluacién del rendimiento del programa

Para evaluar el rendimiento del programa, primero se definid cual es el modelo que
mejores resultados tenia con el conjunto de pruebas, datos que los modelos no han
visto en el entrenamiento, para esto se usd las mismas métricas de rendimiento que
se empled en los enfrenamientos, pues permiten saber que tan alejadas estdn las
predicciones con respecto a los pesos reales.

Primero, se carga los datasets de prueba, tal como se hizo con los datos de
enfrenamiento, solo que, en este caso, no se llama a la imagen con el label, si no,
con el nombre de la imagen, esto con el codigo que permite extraer datos de

archivos en formato TFRecord.
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Luego se carga el modelo y se guarda en una variable con el cdédigo de tensorflow:
modelo = load_model(r'ruta/ modelo_resnet_unidosx4.keras"), para usarlo y predecir
en los datos de los dataset de entrenamiento con los modelos usando el codigo:
predicciones = modelo.predict(test_dataset).
Esto da una variable con las predicciones del dataset y se obtiene otra variable que
corresponde al nombre, esto con el cédigo:
imagen =[]
forimage, name in test_dataset.take(test_size):
foriinrange(len(image)):

imagen.append(nameli])
prediccion = list(prediccion)
Ya con las dos variables listas, se genera un dataset uniendo estas dos variables y se
convierten en un Excel, como se ha desarrollado anteriormente con otras bases. Asi,
permite en el Excel de los datos de prueba relacionarse con los datos predichos
mediante el nombre de la imagen. Obteniendo una base como la que se muestra en
la Tabla 24.

Tabla 24. Excel con datos de la imagen y predicciones
Id N_vehiculo Pesounico N_fotos Angulo Visibilidad Lugar tiempo predicciéon Id_tipo_vehi tipo

131 24 31220 0 di si TransBolivariana 25722,66 4 1
132 24 31220 0 dd si TransBolivariana 25642,46 4 1
133 24 31220 0 dd si TransBolivariana 23000,22 4 1
134 24 31220 0 fi si TransBolivariana 33824,01 4 1
135 24 31220 0 fi si TransBolivariana 32444,28 4 1
136 24 31220 0 td si TransBolivariana 37164,69 4 1
137 24 31220 0 td si TransBolivariana 41487,38 4 1
138 24 31220 8 td si TransBolivariana 22625,37 4 1
177 30 27678 0 fi no TransBolivariana 39627,31 6 0
14249 1389 7520 8 fi Si Midecar 20428,25 1

La Tabla 24. representa una base ya relacionada con todos los datos, donde se
encuentra el Id de la imagen de la base de prueba, el registro de vehiculo al que
pertenece, el peso real, en este caso el dngulo, pues la tabla de ejemplo representa
la base con imdgenes normales, el lugar de captura de la imagen, el id del tipo de
vehiculo, y la clasificacién solamente para los dos tipos.

Este proceso de prediccion y generacion de bases con los resultados, se lo realiza a

cada modelo, lo cual permite su andlisis e interpretacion con las métricas MAE y MSE.
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4.1.4.1. Interpretacion de los resultados

Con los bases de cada uno de los resultados, el procedimiento para obtener las
métricas es leer los archivos Excel, seleccionar ambas columnas, la de predicciony la
real para implementar el cédigo:

import numpy as np

df = pd.read_excel(r'ruta_archivo.xlsx")
y = df["Peso"].values

yhat = df["prediccion"].values

x = list(range(len(y)))

d =y -yhat

mse_f = np.mean(d**2)

mae_f = np.mean(abs(d))

print("Resultados de modelo")

print("MSE: ", mse_f)

print("MAE: ", mae_f)

Para el caso de segmentar los datos, el dataframe es filtrado con el cédigo:

df = df[df["Tipo vehiculo”] == “*Camiones”]]

Esto antes del anterior cédigo, y el procedimiento se realiza con cada uno de los
datasets de entrenamiento, para obtener los resultados de las métricas. Con esto
mencionado, el resultado general, sin filfrar los datos y por los 3 modelos se presenta
en la Tabla 25.

Tabla 25. Estimacion del peso de los vehiculos por tipo de modelo.

Modelo MAE (kg) MSE (kg?)
Modelo 1 6591.49 88615248.92
Modelo 2 6698.32 79141742.40
Modelo 3 5345.16 57277464.00

El modelo 3, es el que tiene menor error con respecto al valor MAE, mostrado en la
Tabla 25, pues con respecto al modelo 1, tiene una diferencia en un 18.9%, mientras
que, conrespecto almodelo 2, tiene una diferencia del 20.2%, entonces, este modelo
con el resultado general es aquel que mejor resultados dio, aunque no es funcional
para implementar en un sistema de pesaje. De ahi, mirando el error MAE que tiene el
modelo 1 con respecto al modelo 2, es menor, lo cual significaria que las imagenes
que no ftoman en cuenta ambos lados son mejores, pese a ello, esta suposicidon es
cancelada por el error MSE, pues este si es mayor al del modelo 2, esto debido a que

los errores mds grandes se han penalizado, indicando que las predicciones fienen
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errores similares, mientras el modelo 1, tiene mucha variacién, con predicciones que
tienen equivocaciones mds grandes. También se analiza los datos por la clasificacion
de los vehiculos en camiones y tractocamiones para saber cudl es el modelo que
mejor predice y conocer el comportamiento con cada clase, esto en las Figuras 23 y
24,

Rendimiento de modelos por clasificacion
de vehiculo con métrica MAE

Modelo 3

Modelo 2

Modelo 1

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

B Tractocamiones ®mCamiones

Figura 23. Rendimiento con métricas MAE por modelo y clasificacion de vehiculo

Rendimiento de modelos por clasificacion
de vehiculo con métrica MSE

Modelo 3 28

Modelo 2

w

Modelo 1

(@]

50000000 100000000 150000000 200000000

mTractocamiones ®Camiones
Figura 24. Rendimiento con métricas MSE por modelo y clasificaciéon de vehiculo

Mediante la observacién al momento de tomar las imdgenes de los vehiculos, se notd
que los fractocamiones cuentan con una estructura del vehiculo mds robusta, por lo
tanto, no sufren alteraciones visibles al aumentar en poca medida su peso, esto
puede hacer que para estos vehiculos sea mucho mds complicado estimar el peso
con un error bajo, ademds, al cargar mayor cantidad de peso, el error debe ser

demasiado bajo, menor al 1%. En la Figura 23, se evidencia este comportamiento,
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teniendo los 3 errores mds altos en fractocamiones, siendo el menor de estos el error
MAE de 8300.06 kg en el modelo 3, de igual manera, el modelo 3 da mejor resultado
en los camiones, obteniendo un error de 3780.52 kg. Ademds, en la Figura 24, con
respecto al valor MSE, muestra errores mds elevados respecto al valor real, en el
modelo 3 que tiene mejores resultados, el error con respecto a los camiones es de
29916141.28 kg?, mientras en los tractocamiones llegan a superar los 100000000 kg?,
por ende, muestra que al modelo le cuesta predecir mucho mds este tipo de
vehiculos.

Otro punto importante es el lugar donde se tomaron las fotografias, para conocer si
el lugar tiene algun efecto sobre el modelo y mds aun tomando en cuenta las

dificultades que se tuvo en la bodega Transbolivariana, estos resultados se miran en

la Figura 25.
Rendimiento de modelos por lugar en
gue se tomo fotos con métrica MAE
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Figura 25. Rendimiento con métrica MAE por modelo y lugar de captura de
imdagenes

Con base en esta grdfica por lugares, de la Figura 25, que representa la métrica MAE,
se aprecia que los 3 modelos en Transbolivariana tienen errores muy altos, siendo el
mayor de 7949.32 kg de error con el modelo 2, Midecar también presenta errores
elevados, siendo el del modelo 2 el mdas notable con 7759,17 kg. En Aduanor el
modelo 1y 2 dan errores altos, proximos a los 6000 kg, un valor demasiado elevado.
El lugar que genera menos errores es Terdn, siendo inferiores a los 5000 kg, en el que
el modelo 3 representa el menor con 3873.85 kg, asi mismo este modelo es el que
genera menos errores de los 4 lugares.

La figura siguiente (Figura 26), muestra el rendimiento de modelos por lugar en que se

recopilaron las fotos en base a la métrica MSE.
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Rendimiento de modelos por lugar en
gue se tomo fotos con métrica MSE

140000000
120000000
100000000
80000000
60000000
40000000

20000000 I
0

Transbolivariana Midecar Terdn Aduanor
® Modelo 1 Modelo 2 mModelo 3

Figura 26. Rendimiento con métricas MSE por modelo y lugar de captura de
imagenes

En el caso de la métrica MSE, de la Figura 26, los valores son similares, mostrando
errores elevados, en el modelo 1 y 2 en Transbolivariana, mientras el modelo 3 es
mucho menor, con 68347896.32 kg?. El modelo 2 en Midecar, tiene errores superiores
a los otros dos modelos inclusive al modelo 2 en Transbolivariana. En comparacion
con los 2 lugares mencionados, Aduanor baja ese error en los 3 modelos, siendo el
mads bajo en el modelo 3 con 55238339.35 kg? y por Ultimo en Terdn tiene los errores
mds bajos entre los 4 lugares, reduciendo en un 55.66 % de error con respecto al
modelo 3.

El modelo 2 y 3 en bodegas Terdn muestran un mejor rendimiento, que, a pesar de
seguir teniendo errores, se observa que en este espacio los modelos encuentran
caracteristicas relacionadas al peso. Del mismo modo, aungue las métricas no son
precisas, se puede atribuir las malas predicciones a las imdgenes que no cuentan con
buenos dngulos de captura de imagen, como fue el caso de Transbolivariana, que
en todos los resultados salieron los errores mds elevados.

Ahora si, habiendo analizado el comportamiento de los errores, se selecciona el
modelo 3, en el que las imagenes se unieron por los 4 dngulos para generar una
imagen y asi forzar a que la red aprenda las caracteristicas de estas desde una
imagen.

Pero antes de tomar esta red para analizarla un poco mds, es importante saber si los
dngulos en que se fomaron las imagenes afectan al comportamiento, para lo cual,

se toma los resultados en camiones, que fueron los vehiculos que permitieron tomar
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imagenes lateralmente, ademds, se foma en cuenta el modelo 2 que fue entrenado
con las combinaciones de imagenes de esta forma y se obtuvieron los resultados de
la Tabla 26.

Tabla 26. Resultados con métricas MAE y MSE, del modelo 2 por el tipo de dngulo.

Métrica Imdagenes delanteras Imdagenes traseras Imdgenes laterales
MAE (kg) 6262.96 5601.08 3990.17
MSE (kg?) 70362917.83 59081586.52 28568854.3

Con base en la Tabla 26, el angulo con el que se toma la imagen si afecta al
momento que el modelo busca las caracteristicas, siendo las im&genes laterales,
aquellas con mejores resultados, con respecto al valor MAE, logré un error de 3990.17
kg, de ahi el segundo dngulo con mejores resultados es de aquellas que se fomaron
desde la parte trasera de los vehiculos, con un error de 5601.08 kg y por Ultimo las
imadgenes tomadas desde la parte delantera tuvieron un error de 6262.96 kg,
teniendo una diferencia de 28.76% de error entre las imagenes de las partes trasera y
las lateral, en el caso de la métrica MSE, el cambio es del 51.64%. Segun los datos se
muestra que los errores tienen relacidon, de lo contrario serian penalizados por la
métrica MSE y esta tendria un comportamiento diferente a la métrica MAE, por lo
tanto, el error de las imagenes laterales si disminuye con respecto a los otros dos
dangulos.

Una vez analizado este resultado, se toma el modelo 3 que tiene mejores métricas y
se mira si en este modelo, también afecta el tomar las fotografias de manera lateral,
al tener las imagenes unidas de los 4 dngulos, de igual manera, tomando datos de
los camiones para poder comparar con los anteriores datos, esto se muestra en la
Tabla 27.

Tabla 27. Resultados con métricas MAE y MSE, del modelo 3 por el tipo de unién.

Métrica Imdagenes Unificadas Imdagenes laterales Laterales (modelo 2)
MAE (kg) 3814.656 3534.386 3990.17
MSE (kg?) 30963115.273 22365936.778 28568854.3

Con los datos de la Tabla 27, se obtiene que las imdgenes unificadas dan mejor
rendimiento que las imdagenes laterales del modelo 2 con respecto al valor MAE, pero
no reduciendo en el valor MSE, pues este se mira que ha aumentado, caso contrario
pasa con las imagenes laterales del modelo 3, mejorado tanto en valor MAE y MSE,
reduciendo en un 11.42% y un 21.71% respectivamente, esto con respecto a las

imagenes laterales del modelo 2, aunque estas imagenes sean las mismas en ambos
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modelos, el entrenar con el dataset de las imdgenes unificadas por cada dngulo,
puede afectar positivamente en su entfrenamiento.

Por lo tanto, se ha definido que el modelo 3, en el que las imdagenes son manipuladas
y unificadas por las imagenes correspondiente a cada esquina del vehiculo, da los
mejores resultados, no los éptimos, pero si muestra un mejor entrenamiento y menor
error en los datos de prueba, ademds, el lugar en el que se toma las imdgenes no se
mira que afecte directamente en el rendimiento, siempre y cuando las imagenes
sean tomadas correctamente, a una distancia que le permita a la cdmara capturar
todo el vehiculo, si el lugar ofrece un espacio propicio y que el nivel del piso sea
optimo v liso, el rendimiento serd bueno, al tener una buena distribucién de la carga
en el vehiculo, debido a que la forma de las llantas sobre alteraciones en el piso,
como baches o degradacién del suelo, se vuelve muy irregular, igualmente se mira
gue las imagenes laterales pueden llegar a tener buenas métricas de rendimiento, y
por eso, un vehiculo debe tener todos los dngulos, en el caso de los camiones, pues

en tractocamiones, es mucho mds dificil capturar el vehiculo lateralmente.

4.1.4.2. Ajuste de curva para histéricos de entrenamiento

En el modelo 3, al ser el mejor modelo enfre los 3 entfrenados, mostré que tfiene fallas
muy elevadas en los datos de prueba, y como se menciond, en la Figura 20, de los
historicos, se ajustd los datos de magnitud de pérdida para mostrar todo el proceso
de pérdida, por lo que, se toma estos datos de pérdida que representan la métrica
MSE, y se calcula el valor raiz del error cuadrdatico medio (RMSE) obteniendo una mejor

interpretacién de los datos, esto se mira en la Figura 27.
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Figura 27. Valor de pérdida por estadistico RMSE.
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En este caso en la Figura 27 , ya se mira la magnitud de pérdida en valores por
kilogramo, lo que muestra que hasta la época 60, llego a tener un error menor a 1000
kg conrespecto alos datos reales, por lo tanto, se mira la posibilidad de mejorar estas
métricas tras anadir mdas épocas, sin embargo, anadirlas sin haber analizado las
necesarias, representa gastar recursos computacionales, debido a que ofras 60
épocas significa entrenar el modelo 10.8 horas mds, por eso, al mirar los datos de
entrenamiento, se observaria que no eran necesarias tantas épocas, entonces, se
analizd que la grdfica representa una funcidon exponencial negativa, y las razones se
deben a que, primero el error disminuye drdsticamente por cada epoca, y de a poco,
el error va disminuyendo en menor medida.
Por lo tanto, se buscd realizar un ajuste de curva que permita obtener una funcion
exponencial negativa para predecir en que punto el error llegard a aproximarse a
cero, con base en la funcién:
y = aeb¥,
donde, a, es un valor inicial cuando x = 0, y, la variable dependiente que para este
caso es el valor de perdida, x, la variable independiente correspondiente al nUmero
de épocas vy b, la tasa de decaimiento para saber que tan rdpido disminuye y.
Para el cdlculo, se utiliza el valor de loss y MSE, pues es el que necesita ver que tantfo
disminuye segun el gjuste de la curva. Para esto se utiliza el siguiente cdédigo, que
permite obtener los datos a vy b:
import numpy as np
from scipy.optimize import curve_fit
df_3 = pd.read_excel(r'ruta_archivo\grafic_resnet_unionesx4.xIsx")
# Funcion a ajustar
def modelo_exp(x, a, b):

return a * np.exp(-b * x)
# Pardmetros iniciales para el proceso de fiteo
parametros_iniciales=[df_3['loss'][0], 0.1]
x_datos = df_3['epoca’]
y_datos = df_3['loss']
#Hacer el ajuste con curve_fit
popt, pcov = curve_fit(modelo_exp, x_datos, y_datos, pO=parametros_iniciales)
# enla variable popt se guardan los resultados dptimos de a vy b, .

#y pcov la matriz de covarianza de los pardmetros hallados.
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x_modelo = np.linspace(0, 60, 1000)

plt.figure()

plt.plot( x_datos, y_datos, 'o', label='datos’)

plt.plot(x_modelo, modelo_exp(x_modelo, *popt), r-', label="modelo ajustado’)
plt.legend(loc='best’)

plt.xlabel('x')

plt.ylabel('y')

plt.tight_layout()

Este codigo arroja la grafica mostrada en la Figura 28, donde se miran los valores de

los datos y el modelo ajustado.
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Figura 28. Ajuste de curva de funcion exponencial negativa

En esta Figura 28, se logra contemplar que el modelo ajustado sigue muy bien a los
datos de pérdida, mostrando una diferencia entre las épocas 20, en que el modelo
sobresale un poco con respecto a los datos reales, dando una perspectiva sobre
como se puede comportar el modelo tras aumentar mds épocas, ademds, con el
anterior cédigo se obtuvo los datos éptimos de a y b, obteniendo la siguiente funcién:
y =(1.62200920e+08) * ¢(2:10945906e=01)x

Ahora, se ingresd datos en la variable x, para saber el comportamiento desde la

época 60 hasta la época 100, para esto, se usd el coddigo:

x_pred = np.array(list(range (61, 101)))
y_pred = modelo_exp(x_pred, *popt)
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plt.xlabel("# Epoca”)
plt.ylabel("Magnitud de pérdida")
plt.plot(y_pred)

plt.legend(["loss proyectada"])
plt.ylim(0,100)

plt.show()

Este permitié realizar las predicciones para épocas posteriores, y a su vez, graficar

estos datos para analizarlos, este se lo presenta en la Figura 29.
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Figura 29. Prediccion de magnitud de pérdida a 40 épocas posteriores al
enfrenamiento.

En la Figura 29, se da un comportamiento muy diferente al esperado, pues segun esto
en la Ultima época del enfrenamiento del modelo deberia tener una magnitud de
pérdida MSE menor a 500 kg2, mientras que en realidad fue de 665443 kg?, por lo
tanto, no se puede estimar un nUmero de épocas con el cudl se espere que el error
disminuya hasta un valor esperado. Debido a que los datos no tienen sentido con
respecto a los datos reales hasta le época 60, donde segun este modelo ajustado,
entre la época 20 y 25 el error estaria muy préximo a tener un error de cero, pero
como se menciond, estos datos no son precisos y por eso no fiables, por lo que, no se
puede determinar un niUmero de épocas en el que se pueda reducir el error hasta un
valor éptimo.

4.1.4.3. Interpretacion visual de las capas convolucionales de las redes.

En esta parte, tfras interpretar los datos de los resultados, se identifica que al menos en
el modelo 3, tras el entrenamiento la red, esta logra identificar caracteristicas del

peso, pues sus resultados mostraron menores errores, por lo tanto, también se mird a
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través de una capa convolucional en el medio de la red, para observar que es lo que
analizan en las imdgenes, la capa seleccionada pertenece al “stage 3", esto se hace
porque en las capas principales las convoluciones buscan caracteristicas mas
generales, en las cenfrales busca caracteristicas mdas especificas y a la vez permite
observar una imagen aun interpretable al ojo humano, pues mds alld los mapas de
activacion se vuelven mds pequenos que resultan en patrones que solo la red
neuronal entiende, por lo que, se escoge en especifico la capa denominada
“res3d_branch2c”.

Para poder observar las convoluciones que suceden en esta capa, se uso el siguiente

codigo:

modelo = load_model(“ruta_del_modelo”),
# Obtener una imagen del dataset de imagenes de prueba
img = ]
forimage, name in test_dataset.skip(150).take(1):
foriinrange(1):
# Acceso al Unico elemento de la prediccion array antes de convertirlo a int

img.append(tf.expand_dims(image(i], axis=0))

# Selecciona una capa de la red
layer_name = "res3d_branch2c"
infermediate_layer_model = Model(inputs=modelo.input,

outputs=modelo.get_layer(layer_name).output)

# Obtiene las activaciones

feature_maps = intermediate_layer_model.predict(img)
# Visualiza los primeros filtros

n_filters = 18 # numero de filtros a mostrar

rows, cols = 3, 6 # maitriz de visualizacion

fig, axes = plt.subplots(rows, cols, figsize=(12, 6))

fig.suptitle (f'Activaciones de la capa: {layer_name}, fontsize=16)
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foriin range(rows):
forjinrange(cols):
index =i*cols +
if index < n_filters:
axesli, j].imshow(feature_maps|0, :, :, index], cap='"viridis')
axesli, j].axis('off')
else:
axesli, j].axis('off') # Desactiva si no hay imagen para ese slot
plt.tight_layout()
plt.show()

El funcionamiento de este coddigo empieza cargando un dataset de pruebas, desde
un archivo TFRecord como se lo realizé anteriormente, y cargando el modelo con
load_model(), luego, de este dataset se escoge un elemento al azar, se extrae del
modelo la capa especificada, se escoge el nUmero de filiros que se quiere observar
y se mira en que formato se verd la matriz de imagenes, para posteriormente aplicar
estos filtros a la imagen y mostrarlos en pantalla. Este mismo proceso se repite para
cada modelo.

Primero se empezd a observar los filtros (convoluciones) en el modelo 3, pues fue el

que dio mejores resultados, estos filtros se pueden observar en la Figura 30,

Activaciones de la capa: res3d_branch2c

Figura 30. Filtros aplicados a una imagen del dataset de prueba del modelo 3.

Las imagenes mostradas en la Figura 30, son muy representativas, pues en cada filtro

resalta las partes importantes que definen el peso de un vehiculo, como lo son las
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llantas, la forma del vehiculo y los espacios que se encuentran entre las llantas y el
chasis, de ahi, las partes que representa el piso y parte superior del vehiculo muestra
como no los toma en cuenta al eliminarse las caracteristicas en los filtros, con esto,
reafirma la idead, sobre que la red neuronal si busca las caracteristicas que se
relacionan con el peso del vehiculo. Luego, se mira el comportamiento de los filtros
en el modelo 2, que tuvo menor rendimiento, pero fue mejor que el modelo 1, esto
por el tipo de unidn lateral que tuvieron las imdgenes, dando como resultados los

filtros mostrados en la Figura 31.

Activaciones de la capa: res3d_branch2c
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Figura 31. Filtros aplicados a una imagen del dataset de prueba del modelo 2.

Segun lo observado en la Figura 31, en el modelo 2 se logra identificar que la capa
denominada “res3d_branch2c”, no ha generado filfros Optfimos para buscar
caracteristicas, porque se evidencia que opaca la imagen de entrada, en este caso
se evidencia la eficiencia de ResNet, al tener un error en la red no permite que toda
la red deje de aprender, pues por su aprendizaje pasa a otfras capas, las cuales si
aprenden los patrones, para este caso, se cambid la capa con otra del mismo step,

denominada “res3d_branch2a” y se las presenta en la Figura 32.
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Activaciones de la capa: res3d_branch2a

i
i

Figura 32. Filtros aplicados con distint
del modelo 2.

Ahora, en la Figura 32, ya se visualiza como los filtfros aplicados resaltan al vehiculo,
donde en algunos trata de ocultar el contorno y dejar resaltado al vehiculo, en este
Caso No se mira que resalta partes en especifico, pero si entiende que la relacion del
peso estd asociada con el vehiculo, y por lo tanto, en capas posteriores buscard estas
caracteristicas mds importantes. Ofro aspecto relevante a considerar es que el
funcionamiento de las CNNs no se basan en tomar una parte especifica de la
imagen, si no, de ir reduciendo la imagen completa, por lo tanto, el contorno de los
vehiculos se mantiene a lo largo en la profundidad de la red, por lo que, este dataset
no es muy eficiente en cuestion de recursos computacionales, al tener 64773764
pardmetros totales en el modelo, los cudles estén analizando estas partes no
relevantes para el peso, que corresponde al fondo de las imdgenes, como lo es el
cielo o el piso.

El modelo 1, al ser el que cuenta con mds errores y fue cargado con imdgenes que
solo representaban un dngulo por imagen, no se lo analiza. De ahi, observando los
filtros de estos dos modelos, se logra destacar dos aspectos importantes, en el modelo
3 se ve que al unificar 4 imagenes, cada una representativa de una esquina, el
modelo se centra en estas partes especificas, evitando estar analizando el contorno
gue no tiene relacién con el peso, forzando a la red a aprender esos datos, volviendo
mas eficiente el modelo para entrenar y con mejores resultados, este aspecto fue lo
contrario en el modelo 2, pues se mira que hasta la capa 3 encuentra al vehiculo

como el objeto a analizar, pero por el contorno que tienen las iméagenes, donde sale
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en gran medida el cielo o el piso, fambién son analizados estos pardmetros, lo que se
tfraduce en consumo de recursos y eficiencia en el entrenamiento del modelo, sin
embargo, al final muestra que si aprende, al hacer notorio que resalta las

caracteristicas del vehiculo relacionadas con su peso.

4.1.5. Cotizacion de equipos computacionales

En el entrenamiento de modelos con CNNs, es fundamental contar con equipos
computacionales de gran capacidad, para el procesamiento de datos y obtener un
buen rendimiento en los entrenamientos, siendo la GPU, el componente que los
acelera en modelos de IA, esto acompanado de una memoria RAM de gran
capacidad, para mantener las imdgenes cargadas en memoria cache y asi estén a
la disposicion de la GPU, logrando aprovechar su méxima capacidad.

En el caso, que no se cuente con suficiente memoria RAM, el procesador debe tener
la capacidad suficiente para precargar lotes de imégenes eficientemente para que
la GPU aproveche sus recursos, evitando cuellos de botella. Al entrenar los modelos,
la cantidad de imdgenes del dataset saturaba la memoria RAM, optando por el
preprocesamiento de datos, al redimensionar y mezclar las imégenes en un archivo
TFRecord, permitiendo que en los entrenamientos el procesador sea capaz de
precargar lotes de imagenes necesarios para que la GPU sea usada en su maxima
capacidad.

En este punto se hace necesario realizar una cotizaciéon a partir de las caracteristicas
de la computadora que se utilizd, misma que es propiedad de la Universidad
Politécnica Estatal del Carchi, tomada como referencia para estimar un presupuesto
con el que se pueda adquirir un equipo con capacidades y caracteristicas similares
a las que se mostraron en la Tabla 11, llegando asi a tener un costo referencial con el
gue se deberia haber contado si el proyecto no se hubiera realizado con equipos
universitarios. Por eso, en la Tabla 28, se muestra una cotizacién de un equipo con las
caracteristicas del computador utilizado, esta se la realiza a mes de junio de 2025.
Tabla 28. Cotizacion de equipo computacional con caracteristicas al equipo usado

en los entrenamientos.

Componentes Especificaciones Precio local estimado (USD)

CPU AMD Ryzen 9 5950X, 16 nucleos =765
GPU NVIDIA RTX 3090, 24 GB (VRAM) =3 199
Motherboard (AM4) B550 / X570 AM4 =215
RAM — 64 GB DDR4-2666 (4x16 GB) =225
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Componentes Especificaciones Precio local estimado (USD)

SSD — 1 TB NVMe (sistema) Kingston NV2 NVMe =175
SSD — 4 TB SATA Samsung 870 EVO =375
Fuente de poder - 750 W Corsair CV750 Bronze / NIXT =100

C750 Gold / Gamemax

Cooler CPU Noctua NH-U12S, Corsair H100) ~95
Demas Componentes faltantes =200
Total ~ 5349

En la Tabla 28, se mira que el componente mds caro es la GPU, la cual permite realizar
entrenamientos de Inteligencia Artificial maximizando el rendimiento, por lo tanto,
una ftarjeta grdfica es el componente mds potente con el que cuenta un
computador, pues nila CPU tiene un costo tan elevado al compararlo, representando
un 29.9% del costo de la GPU, y en comparacion con la cotizacion total, representa
un 14.30% del costo, mientras que la tarjeta grdafica de NVIDIA RTX 3090, representa el
59.8% del total del costo de la computadora.

Con esto, tomando en cuenta que la GPU es la que consume mds recursos, mismo
gue se pudo evidenciar en el proceso de entrenamiento de los modelos, se busco el
estimado del consumo en watts de este componente al estar sometido a trabajo,
para poder realizar un estimado sobre el consumo eléctrico y el costo que conlleva
enfrenar un modelo de CNNs, considerando las tarifas de Ecuador, estos datos se
muestran a continuacion en la Tabla 29.

Tabla 29. Consumo en watts de la GPU y tarifa de energia eléctrica.

GPU Observacion Referencia
TDP (Potencia de 350 W =0.350 kW - Consumo en vatios bajo  TechPowerUp
disefio térmico) mdAxima carga. (2025)
- Consumo/segundo

Consumo por kWh.  0.35 kWh

Tarifa kWh 0.10 USD Tapia (2024)
Precio por hora 0.35 kWh x 0.10 USD = 0.035 USD
Consumo por 0.035USD X 10.8 horas

enfrenamiento de =0.378 USD

modelo 3

Con base en la Tabla 29, se determind que el modelo 3 tuvo un costo de USD 0.38 en

las 10.8 horas de entrenamiento, tomando en cuenta el consumo de la GPU utilizada,
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este dato muestra que al tener un equipo de este tipo, el entrenamiento de un

modelo de las mismas caracteristicas tiene un precio relativamente bajo, pues tras

casi 11 horas se puede cargar un modelo, el cudl en caso de funcionar, se puede

usar en cualquier ofro equipo, por lo tanto, el uso de este representa un costo bajo

comparado con el beneficio.

4.1.6. Comparacion entre sistema por bascula y programa de pesaje.

Se tiene en cuenta que el mejor modelo entrenado, no cumple con la precisidon

requerida para el pesaje, pero si se mira la posibilidad que mejorando los datasets

sea posible llegar a mejorar este aspecto, esto al haber analizado la importancia de

las bdsculas, pues su uso en el transporte llega a ser muy necesario, inclusive

obligatorio. Por eso, se andaliza las bdsculas compardndolas con el programa de

pesaje con lA, en un escenario en el que el modelo hubiese dado resultados precisos,

esto se describe en la Tabla 30, en diferentes categorias.

Tabla 30. Comparaciéon entre basculas y programa de pesaje con A

Categoria

Bdascula

Sistema  de
Imdgenes

Pesaje con

Infraestructura fisica

Componentes tecnoldgicos

Costo estimado

Capacidad mdxima de pesaje

Exactitud

Escalabilidad

- Requiere un terreno
preparado, rampas, losas de
asentamiento, caseta de
control, canales de evacuacién
para lluvia, tuberia interna,
ductos, vigas, etc.

Celdas de carga (mds comunes
tipo botella), sistema eléctrico
de toma a ftierra e indicador
digital.

Aproximadamente entre 30 000
y 35000 USD

60 000 kg

El laboratorio de Certificacion
Metrolégica, CERTMETROL,
realiza las calibraciones y
permite un error méximo de
mds o menos 30 kg con
respecto al valor real, en
pesos superiores o iguales a

20780 kg.
Dificil, requiere replicar toda la
infraestructura en cada

implementacién.

Su infraestructura se basa en un
punto de captura de imdgenes
que tenga un piso de
preferencia nivelado vy liso con
espacio para movilizarse.

Cdmaras (puede ser un celular
que permita capturar imdgenes
con resolucion de 4000 x 3000
pixeles a RGB), computador con
GPU potente y software de |IA
(modelo ya entrenado).
Aproximadamente 5349 USD un
computador con
especificaciones como GPU
para modelos de IA, y cdmara o
celular, aproximadamente 200
USD, total 5549 USD.

Depende de dataset con el que
haya sido entrenado. Si no fiene
suficientes datos con pesos altos
no funcionaria.

El programa base muestra la
posibilidad de tener buena
exactitud, por lo tanfo, no existe
en el mercado, no teniendo aun
posibilidad de obtener
certificaciones.

Alta, pues tras entrenado el
modelo en un computador
potente, el programa se puede
replicar en diferentes
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Categoria

Bdscula

Sistema de
Imdagenes

Pesaje con

Mantenimiento

Consumo Eléctrico

Portabilidad

Tiempo de implementacion

revisiones de
celdas, limpiezas,
recalibraciones, cambio de
partes fisicas, generando costos
elevados.

110V para equipo principal y

Requiere de

consumo eléctrico de la
infraestructura.

No es portdtil, se instala
fiamente y el proceso es
complejo.

Tiempo aproximado de 30 dias
laborables.

computadores de menores
caracteristicas.
Tiene bajo costo,

mantenimiento en cdmaras, en
el caso de celular depende del
uso, Yy actuadlizaciones del
programa periédicamente.
110V-220V dependiendo del
equipo de cémputo, vy
necesidades de la |A.

Con una base de datos o un
enforno confrolado se vuelve
potencialmente portdtil.

La recoleccién de datos no se
puede definir en un pardmetro

en concreto.

Una vez con el modelo
entrenado, la implementacion
es rdpida, si se cuenta con la

infraestructura minima

(cdmaras, espacio para las

fotos y conectividad).
Recoleccién de datos Anotacién manual, desde la Altamente suscepftible a

automatizarse e incluir modelos
como revisién de placas o tipo
de vehiculo.

Interfaz automatizada o remota
desde un sistema que albergue
alalA.

caseta de pesaje.

Interaccién con el sistema Indicador digital con control

manual y operador

En la Tabla 30, se observa que entre los dos sistemas, el que mds destaca es el
programa con IA, pues elimina todos los sistemas complejos de infraestructura e
implementacién, cambiando por un software adaptable a computadoras con
caracteristicas bdsicas, en este caso se ven mejoras desde el precio, pues el costo de
un computador para entrenar los modelos, representa entre el 17% y 20% con
respecto a una bdscula camionera, ademds, requieren de una infraestructura para
implementar una nueva, mientras la computadora, genera los modelos
(actualizaciones) y este se puede implementar en cualquier lugar con las
especificaciones minimas, aunque uno de los inconvenientes es la certificacion con
la que no cuenta esta clase de programas de pesaje basados en |IA, de ahi, en
flexibilidad el programa vuelve a tener ventaja, pues es mas facil de escalar y no se
requiere de infraestructura compleja. Todo esto se puede apreciar en un escenario
en que los modelos, fueran precisos, pues una de las limitaciones es el dataset, al no
tener una cantidad de imdgenes amplia, y el tiempo para poder desarrollar los

modelos.
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4.1.7. Hipotesis

Para la prueba de hipdtesis primero se debe tener en cuenta, las predicciones del
modelo, y luego ver si mejora el proceso de pesaje.

La Hipodtesis general es:

H,: Un programa de pesaje basado en imdagenes no permite optimizar el proceso de

pesaje de vehiculos de carga pesada.

Hy: Un programa de pesaje basado en imdagenes permite optimizar el proceso de
pesaje de vehiculos de carga pesada.
Para validar la hipdtesis sobre que un programa de pesaje basado en imagenes

optimiza el proceso de pesaje, se plantea un andlisis secuencial en dos fases:

4.1.7.1. Fases

4.1.7.1.1. Fase 1: Se evalua la precision del modelo de inteligencia artificial mediante
una prueba estadistica que compara los pesos reales con los predichos. Si no existe
una diferencia significativa entre ambos, se considera que el modelo es

técnicamente vdlido.

4.1.7.1.2. Fase 2: Si el modelo demuestra ser preciso, se realiza una segunda prueba
estadistica para verificar si el programa de pesaje contribuye a mejorar el proceso,
evaluando indicadores como tiempo, eficiencia o flujo operacional.

Solo si ambas fases se superan, se puede afirmar que el programa permite optimizar

el pesaje de vehiculos de carga pesada.

4.1.7.2. Fase 1. Formulacion de hipoétesis:

Para hacer la prueba de hipdtesis T de Student y buscar si existe diferencia
significativa de medias entre los datos reales de peso y predichos por el programa, se
tiene en cuenta que los datos tengan normalidad, donde, debido a que en esta
prueba se tienen 2851 datos, con el Teorema Central del Limite, se determina que no
existe inconveniente al usar la prueba T de Student, porque para muestras mayores o
iguales a 30 fienden a seguir una distribuciéon normal,

Considerando otfro aspecto, se analiza que las variables tengan correlaciéon entre si,
debido a que ambos representan el peso, sin embargo, unos pesos fueron tomados
en bdasculas y los ofros son estimados por el programa, por lo tanto, se busca la fuerza
de relacién que tienen y la variacion de una variable con relacién a la variacion de

la ofra variable. Estos datos se obtienen a partir del siguiente cddigo en Python:
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import numpy as np

from scipy.stats import pearsonr

# Datos

df = pd.read_excel(r'ruta_archivo.xlsx")

y = df["Peso"]

y_pred = df["prediccion"]

# Coeficiente de correlacion

corr_matrix = np.corrcoef(y, y_pred)

# Coeficiente de determinacion

re_f=1-(sum((y - y_pred)**2)/sum((y-np.mean(y))**2))
print("Coeficiente de correlacion (r)", corr_matrix[0, 1])

print("Coeficiente de determinacién (R2):", re_f)

Obteniendo de resultado r = 0.75902 y R? = 0.57452, mismos que dan una mejor
comprension sobre la relacion entre las variables, esto junto a un diagrama de
dispersion, el cual muestra el comportamiento de los datos graficamente, presentado
en la Figura 33.

Diagrama de Dispersion

r=0.7590

40000 A

30000 A

20000

Peso Predicho

10000 H

T T T T T
10000 20000 30000 40000 50000
Peso Real

Figura 33. Diagrama de dispersion entre el peso real y peso predicho por el
programa.

Con base en la Figura 33, se observa datos dispersos entre si, pero con cierta relacion,
en la que si el peso real es bajo las predicciones tienden a ser bajas vy si los datos son
altos también dan predicciones altas, que al tenerunr = 0.7590, corresponde a una

correlacion positiva fuerte, al ser un valor intermedio entre +0.5 y +1, y con el
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coeficiente de determinacion se puede decir que el 57.45% de la variacion en el peso
predicho estd representado por la variaciéon en el peso real. Por medio de este andlisis
se tiene que los datos si representan una relacion, misma que se da porque se busca
que el programa llegue a dar los mismos resultados, con esto, se continUa analizando

si existe diferencia significativa entre estas variables.

H,: No existe diferencia significativa entre el peso real del vehiculo y el peso predicho

por el programa.

H,: Existe diferencia significativa entre el peso real del vehiculo y el peso predicho por

el programa.

Para comprobar la hipdtesis se plantea el siguiente contraste:

Ho: pg = 0 y Hy:pg #0

Donde, 4 €s la media de las diferencias entre los pesos reales y predichos.

4.1.7.2.1. El método de prueba seleccionado es la prueba T de Student apareada.
Se selecciona esta prueba estadistica, al tener datos emparejados, peso real y peso

predicho de la imagen de los vehiculos.

4.1.7.2.2. Nivel de significancia

El nivel de confianza es del 95%, por lo tanto, el nivel de significancia es:
alfa=1-0.95

4.1.7.2.3. Criterio de decision

Si el valor p (valor de probabilidad) resulta menor que alfa (0.05), se rechaza la

hipotesis nula y la hipdtesis alternativa es acertada.

4.1.7.2.4. Tamano de muestra

Para esta prueba se utiliza el dataset de prueba relacionado con el que se entrena
el modelo 3, porgue es este del que se realizan las predicciones, este corresponde a
2851 datos, que sonimdagenes que no han ingresado en el enfrenamiento del modelo,
por lo tanto, se realizan las predicciones a estas, teniendo en cuenta que cada

imagen cuenta con su valor real, misma razén de ser datos emparejados.

4.1.7.2.5. Prueba estadistica T de Student en Python

Pararealizar la prueba T de Student, se utilizd el cédigo que se detalla a continuacion:
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# Instalar librerias necesarias

import pandas as pd

from scipy import stats

# Cargar los datos desde un archivo Excel
df = pd.read_excel('ruta_archivo.xlsx')

# Realizar prueba T apareada

t_stat, p_value = stats.ttest_rel(df['Peso’], df['prediccion'])

# Imprimir resultados de prueba T
print(f'Estadistico t: {t_stat:.4f})
print(f'o_valor: {p_value:.4f})

# Decision

alpha =0.05

if p_value < alpha:
print(f""'Decision: Se rechaza H_0

Conclusion: H_1 es cierta

Existe evidencia necesaria para decir que hay diferencia significativa entre el

peso real del vehiculo y el peso predicho por el programa, con un nivel de

confianza del 95%.™")
else:
print(f""Decisidon: No se rechaza H_0

Conclusion: H_1 es falsa

No existe evidencia necesaria para decir que hay diferencia significativa entre

el peso real del vehiculo y el peso predicho por el programa, con un nivel de

confianza del 95%."")

4.1.7.2.6. Resultados de prueba T de Student
Estadistico t: —2.1800

Valor p: 0.0293

Decision: Se rechaza H,

Conclusion: H, es cierta
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Existe evidencia necesaria para decir que hay diferencia significativa entre el peso
real del vehiculo y el peso predicho por el programa, con un nivel de confianza del
95%.

4.1.7.2.7. Interpretacion

Estadisticot = —2.18:

Para saber si existe una diferencia entre las medias de los datos, se foma en cuenta
los valores t criticos, y asi establecer una zona en la que se puede rechazar o no a la
hipotesis nula, para este caso la zona de rechazo cuenta con dos colas, al tener
diferencia en las medias positivas y negativas, los valores t criticos se los encontré con
el siguiente codigo:

from scipy import stats

# La cantidad de datos es 2851

n = 2851

alpha =0.05

gl=n-1 # Grados de libertad

# 1 critico bilateral

t_critico_1 = stats.t.ppf(1 - alpha/2, df=gl)

t_critico_2 = t_critico_1*(-1)

print(f't critico_1: {t_critico_1:.4f}")

print(f't critico_2: {t_critico_2:.4f}")

Obteniendo como resultado, que el valor t.ico1 €5 1.96 que corresponde al lado
derecho y el valor teuicoz €5 —1.96 que corresponde al lado izquierdo. Esto

graficamente lo podemos ver en la Figura 34.

Prueba t Student Pareada: Region de Rechazo

Zona de rechazo
Zona de no rechazo
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Figura 34. Region de rechazo para el estadistico t en prueba T de Student

126



En base a la grdfica de la figura 34, se observa que el valor t cae en la zona de
rechazo de H,, por lo fanto, muestra que existe diferencia significativa entre los pesos
reales y los predichos por el programa.

Valor p = 0.0293

El valor de 0.0293 es inferior a 0.05, lo que hace rechazar la hipdtesis nula, obteniendo
que existe diferencia significativa entre los pesos reales y predichos, por ende, el
modelo no es vdlido y al no ser preciso, no se requiere proseguir a la fase 2, pues al
rechazar la hipdtesis nula respecto a la diferencia significativa de pesos, esto tanto
con el estadistico t y el valor p, aceptando asi la hipdtesis nula general, al no cumplir

con el objetivo principal del programa.

4.1.7.2.8. Decision de hipoétesis general

Decision: No se rechaza H,

Conclusién: H; es falsa

Existe evidencia necesaria para decir que un programa de pesaje basado en

imdagenes no permite optimizar el proceso de pesaje de vehiculos de carga pesada.

42. DISCUSION

El uso de inteligencia artificial para el procesamiento de imdgenes, abre las puertas
a investigaciones relacionadas con la solucién a diversos problemas, tal como tratar
de analizarimdgenes de vehiculos de carga pesada para poder obtener el peso que
tienen en el momento en el que se les ftoma una foto, donde no se tiene pardmetros
definidos sobre coémo se desarrolla un programa que resulte funcional, por eso, se
hace importante comprender el funcionamiento de estos modelos con respecto a
problemas similares y generar una base para posteriores investigaciones.

Tras el desarrollo de los modelos y encontrar que el mejor, es aquel que fue enfrenado
conimdgenes unificadas de otras 4 imdagenes, cada una con un dngulo en especifico
del vehiculo, para que el modelo sea forzado a encontrar las caracteristicas de las
partes mds relevantes, que son la zona de las llantas, evitando que analice zonas de
las imdagenes con informaciéon irrelevante con respecto al peso, se obtfiene un
resultado en el que existen errores muy elevados con respecto al valor MAE, pues
obtuvo un error de 5345.16 kg con respecto a las imdgenes de prueba, pero se
enconfrdé que las redes identifican las caracteristicas relevantes que se asocian al

peso, asi mismo, se observa comportamientos en la red, que no permitieron arrojar
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errores mas bajos, por lo tanto, estos aspectos se toman como base para ser
mejorados y asi en posteriores investigaciones se obtengan mejores resultados.

De igual manera, se llevdé a cabo la comprobacion de hipdtesis con la prueba T de
Student, para analizar si existe diferencia significativa en las medias entre los pesos
reales y los predichos por el modelo 3, con 2851 datos en las muestras, donde se
obtuvo que el estadistico t = —2.18 cae en laregidon de rechazo de la H, al ser menor
que el valor teico = —1.96, y también que el valor p = 0.0293 es menor al nivel de
significancia de 0.05, por lo tanto, se rechaza H, y se concluye que existe la evidencia
necesaria para decir que hay diferencia significativa entre el peso real del vehiculo y
el peso predicho por el programa, con un nivel de confianza del 95%. Con esto se
manifiesta que el programa no es funcional, al existir diferencia entre los datos, es un
resultado no esperado, debido a que se busca que los errores sean los permisibles
para las bdsculas, que corresponde a mds o menos 30 kg. Estos resultados permiten
hacer la comprobaciéon de la hipdtesis de la investigacion, en la que se acepta la H,,,
al existir evidencia necesaria para decir que un programa de pesaje basado en
im&genes no permite optimizar el proceso de pesaje de vehiculos de carga pesada.
De igual manera, resulta fundamental comprender cémo estas nuevas tecnologias
pueden mejorar los sistemas de ftransporte, con el fin de optimizar recursos
empresariales, tratando de implementar un sistema de pesaje sin la complejidad
estructural que significa usar bdsculas camioneras. Y asi, se desarrolla la discusidon con
respecto a diferentes comportamientos dependiendo el problema y complejidad, lo
que permite ver aspectos que permitan mejorar los modelos.

Siendo asi, se analiza lo mencionada por Chen et al. (2022), el cual plantea que, en
la investigacion realizada para pesar los caddveres de patos de Pekin en una linea
de produccion obfuvo mejores resultados tras tomar 150 imdgenes de 50 patos,
logrando una precision de +58.8 gramos (MAD) con CNNs, mientras un modelo de
regresion lineal de drea de pixeles tenia un valor de + 123.5 gramos, mejorando el
sistema de pesaje, pues es mds facil y barato de implementar en las lineas de
produccion, demostrando que la riqueza visual mejora considerablemente la
estimaciéon. Lo mismo, que se realizé en este estudio, al tomar entre 2 y 3 fotos a un
mismo vehiculo en un mismo dngulo, pero tomando en cuenta que el presente
estudio aborda un entforno mds complejo, con variabilidad en los fipos de vehiculos,
escenarios no confrolados y condiciones luminicas naturales, un aspecto que en la

linea de patos no tuvieron, donde para evitar el ruido, las imdgenes fueron tomadas
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tras poner un fondo azul y ademads al usar mdas imdgenes de los mismos especimenes
obtiene un amplio dataset, por lo tanto, el pesaje de patos resultd en un modelo
eficiente y preciso, paralelamente, la complejidad de la CNN es menor a la usada en
el problema de pesaje de vehiculos, misma que comprende con 3 capads
convolucionales cada una seguida de otra de agrupacién, seguidas de dos capas
completamente conectadas y finalmente una neurona en la capa de salida. Sin
embargo, a pesar de usar una red neuronal ResNet, la precisidon alcanzada no es
6ptima para la industria aun, debido a la complejidad del problema que es
considerablemente mayor, pero con la estrategia de unificacion de imagenes por
dngulo, y la de tomar varias imdgenes de un dngulo, en diferentes posiciones, han
mostrado resultados relevantes que pueden ser mejorados, al entrenar mds tiempo
los modelos y aumento del dataset.

Con respecto a Ormeno y Zapata (2024), aplicaron la red Mask R-CNN para estimar
el peso de cuyes, obteniendo una precision de R? = 80.2 %, donde, de 225 cuyes,
obtuvieron 6244 imdagenes al aumentar datos, tomando entre 3y 5imdgenes por cuy,
registrando el peso dado por una balanza, de ahi, redimensionando las imagenes de
3000 x 3000 pixeles, a 640 x 640 pixeles, simultfdneamente, generaron imdagenes
girdndolas o modificando levemente los pixeles, logrando un aplicativo con el que
pueden dar seguimiento a los cuyes de manera accesible. En este caso, se aprecia
un aumento de datos representativo, permitiendo tenerimédgenes con una cantidad
limitada de cuyes, y se mira que la resoluciéon utilizada fue mds que suficiente para
ese problema en especifico, caso contrario, al problema del pesaje de vehiculos,
donde existe un error elevado, pero destacan las condiciones en las que se tomaron
las imdgenes, pues fueron mds complejas, incluyendo diversidad de fipos de
vehiculos, iluminacién y entornos no controlados. Ademds, a diferencia del enfoque
basado en segmentacion (Mask R-CNN), aqui se priorizd la regresion directa del peso,
sin requerir segmentacion explicita del objeto, lo que permitié simplificar el flujo de
inferencia a partir de una imagen compuesta y también desataca un mayor
consumo de recursos computacionales, pues la cantidad de pixeles usados en el
presente proyecto corresponden a 1400 x 1400, con esto, se puede destacar que
para obtener mejores resultados se debe tratar de obtener un dataset con una
cantidad de datos lo suficientemente grande para generalizar bien y tomar las
imagenes de manera mas especifica, donde aquellas tomadas con la vision lateral

obtuvieron mejores resultados, 3534.38 kg en MAE, y asi tratar de confrolar de mejor
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manera como en la ftoma de fotos de los cuyes, que pusieron cdmaras en un lugar
especifico, ademds para este proyecto, es preferible identificar un lugar, en el que
exista un piso nivelado y liso con amplitud para poner cdmaras y que ahi se tomen
las imdgenes. Ambos estudios coinciden en demostrar el potencial de la vision
artificial como herramienta no invasiva para estimar peso, pero difieren en el grado
de precision alcanzado debido al contexto de aplicacion. En conjunto, estos
resultados refuerzan la idea que, con un procesamiento adecuado de imdgenes y
un modelo ajustado al entorno, es posible reemplazar parcialmente métodos
tradicionales de pesaje, optimizando tiempo y esfuerzo.

Posteriormente Maldonado (2021), desarrolld un sistema de prediccion del peso de
cerdos, a fravés de un sistema confrolado, en el que obtiene im&genes cenitales
infrarrojas, y estd relacionada a datos como peso, chip, hora de pesaje, etc., a fravés
de un sistema automatizado, logrando asi obtener una cantidad de imdgenes
considerables, pues los cerdos debian pasar de manera obligatoria por la zona en
gue se toma las fotos, donde cuentan con una bdscula, una cdmara, computador y
lector RFID, que actia automdticamente una vez el peso se estabiliza, de ahi
segmenta las imdgenes, recortando a los cerdos, eliminando informacién
redundante relacionada con el peso, inclusive eliminando la cabeza, ya que su
posicidén suponia que en imdgenes aparecia oculta, siendo las imdgenes en que el
cerdo aparecia centrado y sin cabeza, las que tenian un error MAE mas bajo de 3.6
kg mediante el uso de CNNs, el enfrenamiento de este modelo se llevd a cabo con
600 imagenes segmentadas. En contraste, el presente estudio abordd la estimacion
del peso de vehiculos de carga pesada mediante iméagenes a escala de grises, con
captura de mdultiples dangulos, pero sin condiciones confroladas, algo que el
investigador destaca en su investigaciéon, donde automatizé el proceso, ademds, se
tuvo un proceso similar de la segmentacion que utilizé, debido a que en las imagenes
de los vehiculos, se tomd imdgenes por cada dangulo, se tomd la parte mds
importante de cada uno y estas se unieron, evitando informacidn irrelevante, también
se utilizdé una red ResNet de 68 capas, y asi como en los cerdos, no todos los dngulos
de imagenes fueron igual de eficientes, pues el modelo 3, que fue forzado a buscar
las caracteristicas necesarias, igualmente, mostrd un desempeno superior con
relacion a las imdgenes laterales, requiriendo Unicamente dos, una por cada lado,
este resulté en un rendimiento inferior a 3534.38 kg en MAE, sin embargo la

complejidad para conseguir imdgenes sigue siendo alta. Y a pesar de tener
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resulfados en el desempeno diferente, se coinciden en validar el potencial de la
inteligencia artificial para estimar el peso de cuerpos fisicos sin contacto directo, con
datasets mdas grandes para que puedan generalizar de mejor manera, en esta
comparacion destaca los sensores usados en la granja, la calidad del dataset y que
el entorno de captura influyen directamente en la precisidn del modelo. Futuras
investigaciones podrian evaluar la posibilidad de incorporar cdmaras con sensores en
el pesaje vehicular, y aumentar la capacidad del modelo con una base mds grande
con datos estructurados (como tipo de eje o largo del vehiculo), tal como se hizo con
los metadatos en el estudio de Maldonado.

El tfrabajo de Arbanil (2020), propone un sistema de pesaje por conjunto de ejes
basado en plataformas metdlicas multimodulares y celdas de carga POWERCELL
PDX, integradas con sensores de posicionamiento, terminales de pesaje
programables y tecnologia RFID para la identificacion automdatica de camiones. Este
sistema busca eliminar errores del pesaje manual, mejorar la distribucidén de carga por
eje, reducir derrames de mineral y agilizar el flujo de transporte en la minera Volcdan.
A diferencia del enfoque fisico-electromecdnico mencionado, este estudio plantea
una solucién basada en vision computacional, utilizando imagenes a escala de grises
y redes neuronales convolucionales para estimar el peso total del vehiculo sin
contacto fisico. Ambos enfoques buscan optimizar el proceso de pesaje, pero difieren
en su infraestructura y grado de automatizacion. Mientras Arbanil se enfoca en
mejorar el sistema tradicional mediante sensores y contfroladores industriales (como el
terminal IND780 de Mettler Toledo), la propuesta busca reducir el hardware requerido,
aprovechando Unicamente cdmaras y software de procesamiento de imdgenes.
Aunque el sistema por ejes tiene mayor precision, implica altos costos de instalacion,
mantenimiento, calibracién, y requiere una infraestructura fija. En cambio, el sistema
basado enimdgenes a pesar de tener errores puede mejorar con base en un dataset
mas robusto, tomando en cuenta la forma en la que se toma las fotos e implementar
un entorno controlado, para asi obtener un proceso mucho mds eficiente, en el que
no se requiera tener toda una infraestructura fisica tan compleja como la que Arbanil
automatizo con mds sensores. En conjunto, ambos estudios demuestran distintas
estrategias para abordar la optfimizacion del pesaje en el fransporte de carga.
Mientras el sistema de Arbanil destaca por su precision y control detallado por eje en
entornos industriales cerrados, la solucidén por IA ofrece una alternativa mas flexible,

econdmica y sin intervencion fisica, adecuada para contextos donde no se puede
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instalar infraestructura pesada. A futuro, la combinacién de sensores fisicos y vision
por computador podria brindar un sistema hibrido que maximice tanto precision
como eficiencia operativa.

El trabajo de Lopez (2020) se enfoca en optimizar el proceso de pesaje mediante el
desarrollo de un sistema de soffware que aplica patrones de diseno para reducir los
tiempos de registro, asegurar la integridad de los datos y permitir la escalabilidad a
distintas plataformas. Su enfoque se centra en la eficiencia del sistema desde el punto
de vista del desarrollo y mantenimiento del software, implementando estructuras
reutilizables y desacopladas sin modificar los mecanismos fisicos de pesaje. A través
de encuestas y pruebas funcionales, el estudio comprobd que el uso de patrones de
diseno mejora significativamente la respuesta del sistema y la experiencia de los
usuarios. En cambio, el presente trabajo plantea un enfoque diferente: reemplazar o
complementar el sistema tradicional de pesaje fisico mediante visidn por computador
e inteligencia artificial, utilizando una red neuronal convolucional profunda (ResNet)
para estimar el peso de vehiculos a partir de imdgenes con varios dngulos. Aunque
el sistema no alcanzé una precision suficiente para sustituir a las bdsculas en la
industria, pues se obfuvo un error MAE de 3534.38 kg respecto a imdgenes tomadas
lateralmente, siendo las de menor error, sidemostrd ser mas agil y menos dependiente
de infraestructura fisica, destacando como una solucion de bajo costo operativo y
con potencial de mejora. A diferencia del trabajo de Lopez, que optimiza el software
sobre un sistema fisico existente, este proyecto propone una alternativa disruptiva
basada en vision por computadora y aprendizaje automdtico. En  ambas
investigaciones, se tiene como objetivo optimizar este proceso, llegando a ser
complementarias, uno desde la arquitectura del sistema para garantizar estabilidad
y escalabilidad del sistema tradicional, y otro desde la exploracion de nuevas
tecnologias que permitan automatizar y flexibilizar el proceso sin contacto fisico.
Evidenciando que la eficiencia del pesaje no solo puede lograrse mejorando el
software que opera las bdsculas, sino también innovando en el modo de pesar, o
cual abre la posibilidad a sistemas hibridos que integren patrones de diseno con

inteligencia artificial para una solucién mdas robusta y adaptable.
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5.1.

V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

Este trabajo desarrollé un sistema para estimar el peso de vehiculos pesados
mediante vision por computador e inteligencia artificial mediante una red
neuronal convolucional profunda (ResNet). Los resultados mostrados por los
modelos entrenados no dieron mediciones esperadas con respecto a la
estimacioén del valor real de un vehiculo, pero si permitid, entender cudl es el
comportamiento de las CNNs con respecto a este problema, donde se
encontrd que las imdgenes que fueron tomadas en lugares mejor controlados
son aquellas que dan mejores predicciones, asi mismo, el dngulo que mejores
resulfados da es aquel que se toman las imdgenes de manera lateral al
vehiculo, esto con base en el modelo 2y 3, en la que aquellas imdgenes unidas
entre laterales comprendian errores mds bajos, en el modelo 3 obtuvo el menor
error MAE, siendo de 3534,38 kg.

Ademds, se identifica que el uso de bdsculas hoy en dia ya es un aspecto
obligatorio dentro de las actividades comerciales, pues estas deben cumplir
normativas que especifiquen la cantidad comercializada, sin embargo, las
bdsculas son sistemas con estructuras complejas, costosas de implementar y
mantener, pero muy fiables, que, luego de ser calibradas deben tener errores
en las pruebas de mds o menos 30 kg.

El modelo 3, es aquel que da mejores resultados, frata de forzar a la CNN a
enconftrar las caracteristicas, esto al modificar las imdgenes, tomando 4, una
por cada esquina, obteniendo la zona mads visible de cada una y uniéndolas
en una sola imagen, eliminando el fondo y mostrando a un vehiculo desde
diferentes dngulos, pero en una sola imagen. A pesar de ser el mejor modelo,
tuvo un error MAE de 5345.16 kg a nivel general, donde el menor error de todos
fue con este modelo y tomando a vehiculos de 2 ejes, es decir camiones,
teniendo un error MAE de 3780.52 kg pues son mds susceptibles de mostrar
cambios al aplicar peso encima, caso confrario pasa con tractocamiones,
que, por su estructura mds robusta, evita que se noten cambios al no aumentar

una gran cantidad de peso, siendo el menor error de estos de 8300.06 kg.
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5.2

Se determind que los filtros de los modelos 2 y 3, si identifican al vehiculo como
objeto al que se quiere medir el peso, en el caso especifico del modelo 2, se
observd que una de sus capas analiza demasiados pardmetros dentro de las
im&genes que no aportan al aprendizaje del modelo, haciendo la red
neuronal mds pesada y menos eficiente en los entrenamientos. En el caso del
modelo 3, al aplicar los filtros, se evidencié que la manipulacién de imagenes
fue de gran ayuda para el modelo, pues en cada fitro de la capa
seleccionada, se observd resaltadas las caracteristicas que sufren variaciones
por el peso, como llantas, el espacio entre estas con el chasis y la forma del
vehiculo, evitando las partes superiores de estos.

La precision depende mucho de la calidad de las imdgenes, pues en el
depdsito Transbolivariana C.A., las imdgenes fueron tomadas encima de la
bdscula y para eso, la distancia entre las esquinas de los vehiculos era
diferente, puesto que se tomd un drea en especifico, y la forma de las
im&genes cambia dependiendo la posicidn que se pongan los vehiculos, esto
con respecto a la métrica MAE superd a todos los modelos llegando a tener
7949.32 kg de error.

A pesar de no haber obtenido los resultados esperados, se mostré que el
modelo tiene gran potencial al comparar con las bdsculas tradicionales, pues
se elimina por completo la infraestructura fisica compleja con las que operan,
se requiere de una sola computadora potente que cargue los modelos vy el
costo de esta representa entre un 17% y 20% del costo total de una bdscula
nueva, considerando que los modelos si identifican las caracteristicas

necesarias, se hace evidente su relevancia en aplicaciones posteriores.

RECOMENDACIONES

El programa tiene potencial para funcionar, pero requiere de un dataset mas
robusto y que los datos tengan ciertos pardmetros especificos, primero, la
cantidad de datos debe ser mayor, pues para esta investigacién se tuvo la
cantidad de 1390 registros fotograficos de vehiculos, para evitar este
problema, se requiere de invertir mds tiempo en el proceso de recoleccién de
datos, donde se deberd tomar una imagen por dngulo de cada vehiculo que
se pese, y enfocando las imagenes en las zonas de las llantas. Ademdas, los
modelos deben ser entrenados por tiempos mds prolongados, mayores a las

10.8 horas del tiempo entrenado en el modelo 3 con 60 épocas.
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El espacio para la captura de imdgenes debe ser controlado, para que las
distancias entre la cdmara y el vehiculo sea cercanas, tomando en cuenta
capturar iméagenes por angulos, al ser mds eficientes para entrenar modelos,
de igual manera que cuente con un piso nivelado para que los vehiculos
tengan una buena distribucién de la carga, y que sea liso, pues en pisos con
alteraciones las llantas llegan a afectar su forma con gran irregularidad.

Un proceso de pesaje automatizado es mds 6ptimo para recolectar datos, con
un sistema de cdmaras que capture la imagen y anote el peso
correspondiente, asi se evita tener a una persona tomando las fotos, con esto,
se logra obtener una mayor cantidad de datos, pues se obtiene imdgenes de
todos los vehiculos que lleguen a una bdscula, sin importar el dia o el clima,
siendo considerablemente mds eficiente, al no tener que rodear al vehiculo

para tomar imdagenes dngulo por dngulo y anotando los pesos manualmente.
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Anexo 1. Acta de la sustentacion de Predefensa del TIC
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FACULTAD DE COMERCIO INTERNACIONAL, INTEGRACION, ADMINISTRACION Y ECONOMIA EMPRESmAmiAs ™
CARRERA DE LOGISTICA Y TRANSPORTE
DE LA SUSTENTACION ORAL DE LA PREDEFENSA DEL TRABAJO DE INTEGRACION CURRICULAR
JESTUDIANTE: Hemera Montenegro Diego Joel CEDULA DE IDENTIDAD: 0450167978
PERIODO ACADEMICO: 20258
PRESIDENTE TRIBUNAL PhD. Montenegro Obondo Blanca Lilona DOCENTE TUTOR: Msc. Mafla Bolafios Ivin Gabriel
DOCENTE: MSC. Lépez Ruano Juan Corlos
TEMA DEL TIC: Disefo de un progroma pora el pesaje de vehiculos de carga pesada o partir de imagenes con Inteligencia Ardificiat”
No. CATEGORIA Evatuacion OBSERVACIONES Y RECOMENDACIONES
cuantitativa

1 PROBLEMA - OBJETIVOS 9.67 Revisar la redaccion del objefivo general (Optimizar)

2 FUNDAMENTACION TEORICA 9.00 Colocar las definiciones de la parfe estadistica, como hipétesis, corelacién de variables

3 METODOLOGIA 9.33

4 RESULTADOS 833 Justificar la prueba hipétesis, que significan, cuando habla de correlaciones colocar el marco feérico, explicar la

s . - diferencio de fotos (1370 vs 17000). Explicar bajo que criterfo se aceptaria Ho.
DISCUSION .67 Incluir el andlisis de la comprobacién de la hipotesis
5
s CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES 19
" NSA, ARGUMENTACION Y i 7 :
VOCABULARIO PROFESIONAL 9.00 Mejorar el vocabulario técnico con respecto a los resulfados
FORMATO, ORGANIZACION Y . q o

8 CALIDAD DE LA INFORMACION 9.00 Revisar esfilo, redaccién en todo el documento

Cbteniendo unc nota de: 9,20 Por lo tanto, APRUEBA ; debiendo el o los investigadores acatar el siguiente articulo:

los estudiantes que aprueban el informe final del TIC con observaciones.- Los estudiantes tendran el plazo de 10 dias para
corregir su informe final del TIC de conformidad a las observaciones y recomendaciones realizadas por los miembros del
sustentacion de la pre-defensa.

Para constancia del presente, firman en la ciudad de Tulcan el jueves, 4 de septiembre de 2025

/

PhD. Montenegro Obando Blanca Liliana MSc. Mafla Bolafios lvan Gabriel
PRESIDENTE TRIBUNAL DOCENTE TUTOR

DOCENTE
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El presente informe validara la traduccion del idioma espanol al inglés si alcanza un
porcentaje de: 9 — 10 Excelente.

Si la traduccién no esta dentro de los parametros de 9 — 10, el autor debera
realizar las observaciones presentadas en el ABSTRACT, para su posterior

presentacion y aprobacion.

Observaciones:

Después de realizar la revision del presente abstract, éste presenta una
apropiada traduccion sobre el tema planteado en el idioma Inglés. Segun la
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Docente responsable del
CIDEN

145



Anexo 3. Fichas de observacion
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FICHA DE OBSERVACION PARA EL DESARROLLO DEL PROGRAMA DE PESAJE DE
VEHICULOS DE CARGA PESADA CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL

El objetivo de este instrumento es recopilar informacion para evaluar el desempeno
del programa de pesaje de vehiculos de carga pesada a fravés de imagenes. Los
datos obtenidos serén ufllizados exclusivamente con fines académicos.

Ficha 1. Caracterizacién

Observador
Fecha
UNIDAD DE
DESCRIPCION OBSERVACION MEDIDA
Conjunto de datos
Cantidad de imagenes Total
Resolucién de iImagenes N, Pixeles
Angulos de camara
Dimensiones de drea de mA2

fomado de iméagenes

Calidad de luz en ka zona de
tomar imégenes

Infraestructura para las Instalaciones de basculas

Dimensiones de bascula mA2
Nivel de béscula

Tipo de bdascula

Copacidad méxima de Toneladas

bascula
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Ficha 2. Tiempos

Observador
Fecha
Proceso de pesaje con Programa con IA
Condiciones de captura de imégenes Angulos de captura de Imagenes
N. Observacién Tlpo‘ de Tiempo |Soleade |Nublade |Nocturno |Contraluz |Frontaly Laterales Diagonales
vehiculo Trasera
1
2
3
n
" Procesc de pesaje con bascula
N. Observacién Tipo de vehiculo Tiempao OBSERVACIONES
1
2
3
n

MSc. Mafla Bolafios Ivan Gabriel

Tutor Validador
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CARRERA DE INGENIERIA EN LOGISTICA Y TRANSPORTE

FICHA DOCUMENTAL PARA EL DESARROLLO DEL PROGRAMA DE PESAJE DE VEHICULOS
DE CARGA PESADA CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL

El objetivo de este instrumento es recopilar informacién para evaluar el desempefio
del programe de pesaje de vehiculos de carga pesada a fravés de imagenes. Los
datos obtenidos serdn utilizados exclusivamente con fines académicos.

Ficha 1. Resultados de enfrenamienfo

Investigador _ I
| Fecha
Indicadores de enfrenamiento del modelo
Formulas
= Némero de Predicclones con Error<100
Precisién PRECISION = Tota! de Predicciones 100
MAE = 1L, |Peso Real; - Peso Predichoy|
Exactitud RMSE = J’-I' T (Peso Real| - Peso Predicho;)?

37w, (Peso Realy~Feso Predicho|)”
Lhe1(Peso Reali=Media del Peso Real)?

RRm=1-

Resultados en el enfrenamiento del modelo para el cdlculo de indicadores

Error Absoluto | Peso Real - Peso Predicho |

Peso -
Imagen | PesoReal | o . jicho | Emor<100kg ";:,L:‘:' Eror > 500 kg

w N[~
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Ficha 2. Costos Operativos de Basculas Tradicionales

Categoria EBemento a Descripcién / | Costo Frecuencia
Observar Observacién Aproximado
(UsD)
Adquisicion Precio de Costo inicial Pago Onico
compra de lo bdascula
Garantia Durccién y Pago Onico
cobertura de
la garantia
Mantenimiento | Calibrocion Costo por Semestral
calibracién
periédica
Reparaciones | Costo por Eventual
reparaciones
especificas _
Repuestos Precic de Eventual
repuestos mas
comunes
Operacién Energio Consumo Mensual
diaria elécirica eléctrico ael
sistema
Personal Sueldo del Mensual
operaro personal que
operala
bascula
Infraestructura | Base ce Costo de Pago Unico
concreto construccién e
instalacion
Espacio Renta o valor Anugl
ocupado del espacio
donde opera
la bascula
Costos Certificaciones | Gastos por De 3a 5 afos
indirectos cerfificaciones
nomativas {
Muitas por Multas Eventual
incumplimiento | asociadas o
fallas en
operacion o
incumplimiento ’
normativo

‘:&_4-('

MSc. Mafla Bolaios Ivan Gabriel

Tutor

Validador
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Anexo 5. Cuestionario

PN
@);
m UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI

FACULTAD DE COMERCIO INTERNACIONAL, INTEGRACION, ADMINISTRACION Y
ECONOMIA EMPRESARIAL

CARRERA DE INGENIERIA EN LOGISTICA Y TRANSPORTE

CUESTIONARIO DIRIGIDO AL PRESIDENTE DE LA ASOCIACION DE TRANSPORTE PESADO
DEL CARCHI

El objetivo de este instrumento es recopilar informacién para evaluar el desempeno
del programa de pescje de vehiculos de carga pesada a través de imagenes, Los
datos obtenidos seran vlilizados exclusivamente con fines académicos.

Encuestado:
Fecha:

1. aCoémo describiria el impacto general de las basculas en el funcionamiento de
las empresas de transporie, especiaimenie en la optimizacién de sus
operaciones logisticas?

2. sConsiderc que los fransportistas estan suficientemente informados vy
conscientes sobre las normativas de la CAN relacionadas con el pesaje de
vehiculos?

3. 3Cémo afecta la falta de bésculas al costo operativo de los empresas de
transporie?

4, 3Qué impacto tiene el uso de bdsculas en la prevencion y gestion de multas
por sobrepeso segun las normativas de la CAN?

5. $Qué tan efectivas son estas normativas, considera que son un desafio o una
ventaja para las empresas de fransporte?

4. 3Cémo cree que tecnologias como la inteligencia artificial pueden
compiementar o mejorar ics sistemas de pesaje tradicionales?

7. sConsidera que un programa basado en inteligencia arfificial para estimaor el
peso podria ser una alternativa viable a las basculas tradicionales?

Céz.‘_-_-f"/z’? B
gt / )
MSc. Mafla Bolafios Ivén Gabriel é, € X

Tutor Validador
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Anexo 6. Solicitud para levantamiento de informacion en Transbolivariana C.A.

e
&.c 4 e

POLITECNICA
DEL CARCHI

Oficio N° UPEC-FCIIAEE-2024-0349-Of
Tulcan, 07 de octubre de 2024

Ingeniero

Johann Benitez Castro

SUB-GERENTE

DEPOSITO TEMPORAL ADUANERO TRANSBOLIVARIANA S.A. TULCAN
Presente

Asunto: Solicitud de informacién para desarfollar el frabajo de Integracién Curricular —
HERRERA MONTENEGRO (LYT)

De mi consideracion:

Reciba un atento y cordial saludo de la Universidad Politécnica Estatal del Carchi UPEC,
especialmente de la Facultad de Comercio Internacional Integracién, Administraciéon y
Economia Empresarial — FCIIAEE; a la vez que le deseamos éxitos en las funciones que
usted acerftadamente desempena.

Por medio del presente solicito de la manera mds comedida se autorice a quien
corresponda el ingreso a las Instalaciones del Depésito Temporal Aduanero
Transbolivariana S.A. Agencia Tulcdn; al sehor HERRERA MONTENEGRO DIEGO JOEL,
portador de la cédula de ciudadania N° 0450167978, estudiante de octavo nivel de Ia
carrera de Logistica y Transporte con la finalidad de que se le dé el permiso necesario
para tomar imégenes, caracteristicas de los vehiculos de carga pesada en el drea de
pesaje, datos investigativos que servirdn al estudiante para desamrollar el Trabajo de
Integracién Curicular denominado “Disefio de un programa para el pesaje de vehiculos
de carga pesada a partir de imdgenes con inteligencia artificial”.

En virtud de lo antes mencionado me permito indicar que la informacién obtenida se
utilizara con fines estrictamente académicos.

Por la atencién que se digne dar al presente anticipo mi agradecimiento.

Atentamente,

‘ MSC. Marcelo Cahuasqui
DECANO DE LA FACULTAD DE COMERCIO INTERNACIONAL, INTEGRACION \
ADMINISTRACION Y ECONOMIA EMPRESARIAL
"Educamos para transformar el mundo”
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Anexo 7. Solicitud para levantamiento de informacion a SENAE

" REPUBLICA
| DEL ECUADOR

-

Oficio Nro. SENAE-DDT-2025-0140-OF

Tulcan, 18 de febrero de 2025

Asunto: Respuesta a Solicitud de Informacién para el Desarrollo de TIC HERRERA (LYT) - DISTRITO
TULCAN

Seifior Economista
Guillermo Marcelo Argoti Enriquez
ADUANOR SERVICE

Licenciada

Narciza de Jesis Montenegro Lépez

Gerente General

MIDECAR MOVIMIENTOS INTERNOS DE CARGA CIA. LTDA.

Ingeniera
Paola Lorena Terdn Obando
COMPANIA BODEGAS PRIVADAS TERAN

Sefior Magister

Edwin Marcelo Cahuasqui Cevallos

Decano FCITAEE

UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI
En su Despacho

De mi consideracion:

Reciba un cordial y atento saludo de quicn suscribe el presente oficio, a la vez desearle éxitos en las funciones
que acertadamente desempefia.

En atencién al Oficio Nro. UPEC-FCII-2025-0007-OF de fecha 31 de enero de 2025 y suscrito por el Mgs.
Edwin Marcelo Cahuasqui Cevallos - DECANO FCIIAEE de la UPEC, signado institucionalmente con
documento Nro. SENAE-DDT-2025-0030-E; mediante el cual sefiala: “...Por medio del presente solicito muy
comedidamente se autorice al sefior HERRERA MONTENEGRO DIEGO JOEL, portadora de la cédula N°
0450167978, estudiante de noveno nivel de la Carrera de Logistica y Transporte, el ingreso a las Instalaciones
de los depdsitos temporales ADUANOR CIA.LTDA., BODEGAS PRIVADAS TERAN CIA LTDA. Y MIDECAR
MOVIMIENTOS INTERNOS DE CARGA CIA LTDA ; con la finalidad de tomar ii ig de los vehiculos de
carga pesada que ingresan a las dreas de pesaje de los depdsitos, registrar sus pesos y las caracteristicas de los
mismos, informacién necesaria para el entrenamiento del modelo de inteligencia artificial, en un periodo de
dos meses quince dias, informacién para el desarrollo de su trabajo de integracion curricular cuyo tema es:
"Diseiio de un programa para el pesaje de vehiculos de carga pesada a partir de imdgenes con inteligencia
artificial’"”.

Amparado en la cliusula CUARTA y SEPTIMA del Convenio Interinstitucional SENAE — UPEC, firmado el
22 de abril de 202, ¢l cual en su parte pertinente manifiesta: "...CUARTA.- OBJETO.- El presente convenio
tiene por objeto la cooperacion interinstitucional mediante el intercambio de informacion, capacitacion,
acompaiiamiento y apoyo de gestion, tendiente a promover el conocimiento y manejo de las operaciones de
comercio exterior y aduanas, estableciendo para el efecto los nexos de coordinacion y cooperacion necesarios
entre estas dos entidades del Estado, en cumplimiento de lo dispuesto en la Constitucién de la Repiiblica del
Ecuador...” (...)"...SEPTIMA.- COMPROMISOS.- 7.1. Por parte del SENAE se compromelc a: a)
Intercambiar la informacion requerida para el desarrollo de proyectos conjunios, de conformidad con lo
establecido en la clausula de Intercambio de informacién del presente Convenio; b) Trabajar conjuntamente
con LA UNIVERSIDAD en los provectos generales de interés comiin en base a lo remitido por el Equipo
Interinstitucional...”.

Serviclo Nacional de Aduana del Ecuador

B e e e [ ””liﬁ ,l

* Documento ImolecliQica PRI e
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* Documento fimmagg

Servicio Nacional de Aduana del Ecuador

Direceidn: Av. 24 6e Nayo y Alfonso Hena (Sector £1 Capu)
Codigo pestal: 040102 / Tulcén-Ecuador, Telsfono: +533-6 286 4051

REPUBLICA
DEL ECUADOR

Oficio Nro. SENAE-DDT-2025-0140-OF

Tulcin, 18 de febrero de 2025

Al respecto esta Direccién Distrital de Tulcdn, en base al “Convenio de Cooperacion Interinstitucional entre el
Servicio Nacional de Aduana del Ecuador y la Universidad Politécnica Estatal del Carchi”; AUTORIZA al Sr.
HERRERA MONTENEGRO DIEGO JOEL portador de la cédula N° 0450167978, estudiante de noveno
nivel de la Carrera de Logistica y Transporte, el ingreso a las Instalaciones de los depGsitos temporales
ADUANOR CIA.LTDA., BODEGAS PRIVADAS TERAN CIA LTDA. Y MIDECAR MOVIMIENTOS
INTERNOS DE CARGA CIA LTDA, con cl fin Gnicamente de tomar imdgenes de los vehiculos de carga
pesada como la obtencidn de los pesos y las caracteristicas de los mismos. Dicha autorizacién serd de 2 meses
15 dias a partir de la suscripcién de la presente.

Los datos recabados serdn netamente de caricter académico (estadisticos), y estd prohibida su difusién aquella
informacién de cardcter confidencial o reservada de cualquier naturaleza (placas, nimeros de identificacién,
otras) en los términos previstos en la Ley.

Sc solicita a los depésitos temporales: ADUANOR CIA.LTDA., BODEGAS PRIVADAS TERAN CTA LTDA.
Y MIDECAR MOVIMIENTOS INTERNOS DE CARGA CITA LTDA; brindar las facilidades correspondientes
por el plazo sefialado.

Particular que comunico para los fines pertinentes.

Atentamente,

D Sfirmado electro

Mgs. Xavier Olmedo Arias Sepulveda
DIRECTOR DISTRITAL TULCAN

Referencias:
- SENAE-DDT-2025-0030-E

Copia:
Sciior Magister
Argenis Lissander Heredia Campaiia
Director de la Carrera de Logistica y Transporte
UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI

Seiior Ingeniern

Joffre Leodan Guerron Aguilar

Asistente Administrativo/a

UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI

Seiiorita Ingeniera
Andrea Magaly Obando Andrade
Directora de Despacho y Control Zona Primaria Tuledn

Secfiorita
Kimberly Dayana Acosta Paucar
Asistente de Abogacia

kdap/AMOA

2/2
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Anexo 8. Resolucion Nro. INEN-INEN-2023-0007-RES

2 nnnmn’\l“m

A&bbierno

delEcuador

GUILLERMO
PRESIDENTE

Resolucion Nro. INEN-INEN-20230007-RES

Quito, DML, 09 de mayo de 2023

SERVICIO ECUATORIANO DE NORMALIZACION

DIRECCION EJECUTIVA
CONSIDERANDO:

Que, la Constitucion de la Republica del Ecuadar publicada en el Registro Oficial 449,
del 20 de octubre de 2008 en su artfculo 52 determina que: "Las personas tienen derecho
a disponer de bienes v servicios de dptima calidad v a elegirios con libertad, asi como a
una informacion precisa y no enganosa sobre su contenido y caracteristicas. La ley
establecerd los mecanismos de control de calidad vy los procedimientos de defensa de las
consumidoras v consumidores; y las sancones por vulneracion de estos derechos, la
reparacion e indemnizacion por deficiencias, daios o mala calidad de bienes y servidos,
v por la interrupcion de los servicios piiblicos que no fuera ocasionada por caso fortito
o fuerza mayor™,

Que, ¢l articulo 226 de la Constitucién de la Republica del Ecuador establece: “Las
instituciones del Estado, sus organismos, dependencias, las servidoras o servidores
pliblicos v las personas que actien en virtud de una potestad estatal ejercerdn solamente
las competencias y facuitades que les sean atribuidas en la Constitucion y la ley. Tendrin
el deber de coordinar acaones para el cumplimiento de sus fines y hacer efectivo el goce
v ejercicio de los derechos reconoados en la Constitucion™;

Que, ¢l anticulo 227 de la Constitucion de la Republica del Ecuador sefala que; “La
administracion publica constituye un servicio a la colectividad que se rige por los
principios  de  eficacia,  eficiencia,  calidad,  jerarquia,  desconcentracion,
descentralizacion,  wordinacion,  participacion,  planificacion,  transparenca vy
evalnacion™,

Que, ¢l articulo 320 de la Constitcion de la Republica del Ecuwador indica: “La
produccion, en cualquicra de sus formas, se sujetard a principios y normas de calidad,
sostenibilidad, productividad sistémica, valoracion del trabajo v eficiencia econdmica y
social™,

Que, el literal ¢) del articulo 77 de la Ley Ongdnica de la Contralaria General del Estado,
determina: “Los Ministros de Estado v las maximas aworidades de las instituciones del
Estado, son responsables de los ados, contratos o resoluciones emanados de su
antoridad. Ademds, se establecen las siguientes atribuciones y obligaciones especificas:
{...) e) Dictar los correspondientes reglamentos v demds normas secundarias necesarias
para d eficiente. efectivo y econdmico funcionamiento de sus instituciones {...)";

Que, el aticulo | de la Ley del Sistema Ecuatoriano de la Calidad tiene como objetivo

Ovreccica: laguertzs Morenc £0.29 y Diego ds Alms;

Servicio B do N e 1
Caligo postal| | 7052 et o £ eadon Tekblana <690 2 382 SO& o Lorgcior
T ML = 0| 0 o e
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Anexo 9. Codigo de CNN ResNet -68
def identity_block(X, f, filters, stage, block):

#defining name basis

conv_name_base = "res" + str(stage) + block +"_branch"

bn_name_base = "bn" + str(stage) + block +"_branch"

#Retrieve Filters

F1, F2, F3 =filters

#Save the input value. We'll need this later to add back to the main path
X_shorfcut = X

#First component of main path

X = Conv2D(filters = F1, kernel_size = (1,1), strides = (1,1), padding = "valid", name

conv_name_base + "2a", kernel_initializer = glorot_uniform(seed=0)) (X)
X = BatchNormalization(axis = 3, name = bn_name_base + "2a")(X)

X = Activation("relu”) (X)

#Second component of main path

X = Conv2D(filters = F1, kernel_size = (f,f), strides = (1,1), padding = "same", name =

conv_name_base + "2b", kernel_initializer = glorot_uniform(seed=0))(X)
X = BatchNormalization(axis = 3, name = bn_name_base + "2b") (X)
X = Activation("relu") (X)
#Third component of main path

X = Conv2D(filters = F3, kernel_size = (1,1), strides = (1,1), padding = "valid", name

= conv_name_base + "2c¢", kernel_initializer = glorot_uniform(seed=0))(X)
x = BatchNormalization(axis = 3, name = bn_name_base + "2c") (X)
#Final step: Add shortcut value to main path, and pass it through a RELU actvation
X = Add()([X, X_shortcut])
X = Activation("relu") (X)

return X
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def convolutional_block(X, f, filters, stage, block, s=2):
# defining name basis
conv_name_base ="res" + str(stage) + block +"_branch"
bn_name_base = "bn" + str(stage) + block +"_branch"
#Retrieve Filters
F1, F2, F3 =filters
# Save the input value
X_shorfcut = X
##### MAIN PATH #####
# First component of main path

X = Conv2D(F1, (1, 1), strides = (s,5), name = conv_name_base + 20,

kernel_initializer = glorot_uniform(seed=0))(X)
X = BatchNormalization(axis = 3, name = bn_name_base + 2a’) (X)
X = Activation('relu’) (X)
# Second component of main path

X = Conv2D(filters=F2, kernel_size=(f, f), strides=(1, 1), padding='same’,

name=conv_name_base + '2b', kernel_initializer=glorot_uniform(seed=0))(X)
X = BatchNormalization(axis=3, name=bn_name_base + '2b')(X)
X = Activation('relu’) (X)
#Third component of main path

X = Conv2D(filters=F3, kernel_size=(1,1), strides=(1,1), padding = "valid", name =

conv_name_base + "2c", kernel_initializer= glorot_uniform(seed=0))(X)

X = BatchNormalization(axis = 3, name = bn_name_base + "2c¢") (X)

##### SHORTCUT PATH ## ###

X_shortcut = Conv2D(F3, (1, 1), strides = (s,5), name = conv_name_base + '1’,

kernel_initializer = glorot_uniform(seed=0))(X_shortcut)
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= 3, name = bn_name_base

X_shortcut = BatchNormalization(axis

+ "1")(X_shortcut)

# Final step: Add shortcut value to main path, and pass it through a RELU

activation

X = Add()([X, X_shortcut])

X = Activation("relu")(X)

return X

def ResNeté8(input_shape = (64,64,3), classes = 3):

#Define the input as a tensor with shape input_shape

X_input = Input(input_shape)

# Zero-Padding
X = ZeroPadding2D((3.3)) (X_input)

#Stage 1

X = Conv2D(64, (7.7), strides = (2,2), name = "convl", kernel_initializer

glorot_uniform(seed=0))(X)

X = BatchNormalization(axis = 3, name = "bn_conv1")(X)

X = Activation("relu”) (X)

X = MaxPooling2D((3.3), strides=(2,2))(X)

#Stage 2
X = convolutional_block(X, f = 3, filters = [64, 64, 256], stage = 2, block ="a", s = 1)

X = identity_block(X, 3, [64,64,256], stage = 2, block ="b")
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X = identity_block(X, 3, [64,64,256], stage = 2, block ="c")

#Stage 3

X = convolutional_block(X, f = 3, filters = [128, 128, 512], stage = 3, block ="a", s =
2)

X = identity_block(X, 3, [128,128,512], stage = 3, block ="b")
X = identity_block(X, 3, [128,128,512], stage = 3, block ="c")

X =identity_block(X, 3, [128,128,512], stage = 3, block ="d")

#Stage 4

X = convolutional_block(X, f = 3, filters = [256, 256, 1024], stage = 4, block ="a", s =
2)

X = identity_block(X, 3, [256,256,1024], stage = 4, block ="b")
X =identity_block(X, 3, [256,256,1024], stage = 4, block ="c")

X = identity_block(X, 3, [256,256,1024], stage = 4, block ="d")

#Stage 5

X = convolutional_block(X, f = 3, filters = [256, 256, 1024], stage = 5, block ="a", s =
2)

X = identity_block(X, 3, [256,256,1024], stage = 5, block ="b")
X = identity_block(X, 3, [256,256,1024], stage = 5, block ="c")

X = identity_block(X, 3, [256,256,1024], stage = 5, block ="d")

#Stage 6

X = convolutional_block(X, f = 3, filters = [256, 256, 1024], stage = 6, block ="a", s =
2)

X = identity_block(X, 3, [256,256,1024], stage = 6, block ="b")

X = identity_block(X, 3, [256,256,1024], stage = 6, block ="c")
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X = identity_block(X, 3, [256,256,1024], stage = 6, block = "d")

#Stage 7

X = convolutional_block(X, f = 3, filters = [512, 512, 2048], stage = 7, block ="a", s =
2)

X = identity_block(X, 3, [512, 512, 2048], stage = 7, block ="b")

X = identity_block(X, 3, [512, 512, 2048], stage = 7, block = "c")

# AVGPOOL.

X = AveragePooling2D((2.2), name ="avg_pool")(X)

# output layer

X = Flatten() (X)

X = Dense(classes, activation ="linear", name = "fc" + str(classes), kernel_initializer

= glorot_uniform(seed=0))(X)

# Creat model

model = Model(inputs = X_input, outputs = X, name="ResNet68")

return model

model = ResNeté8(input_shape = (img_height, img_width, 1), classes=1)

model.compile(optimizer='adam’, loss='mean_squared_error', metrics=['mae'])

history = model.fit(train_dataset, epochs=60, steps_per_epoch = train_size)
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