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Resumen

Introducción: El presente artículo brinda una propuesta de sistema de reconocimiento de placas salvadoreñas 

para la Universidad de El Salvador. Para llegar a esta propuesta se buscaron candidatos basados en software libre 

en los repositorios de software más populares de internet. Objetivo: proponer un sistema de reconocimiento de 

placas salvadoreñas para la Universidad de El Salvador.  Método:  experimental, lo que permitió obtener datos de 

para su procesamiento y los resultados pudieron ser comparables, se buscaron candidatos basados en software 

libre en los repositorios de software más populares de internet. Los candidatos seleccionados fueron OpenALPR y 

la combinación de YOLOv5 con PaddleOCR, y se realizó su instalación en un ambiente de prueba.  Luego se creó un 

conjunto de imágenes de placas salvadoreñas para entrenar y comparar los modelos. Se obtuvieron las inferencias 

de cada candidato para cada imagen del conjunto, así como los aciertos, el tiempo utilizado y la certeza. A partir de 

esta información se compararon los candidatos entre sí. Resultado:  en cada elemento de comparación, el candida-

to con mejor desempeño fue la combinación de YOLOv5 con PaddleOCR, convirtiéndose en la propuesta de sistema 

de reconocimiento de placas salvadoreñas para la Universidad de El Salvador.

Palabras clave:  placa, alpr, ocr, El Salvador.

Abstract

Introduction: This article provides a proposal for a recognition system for Salvadoran license plates for the Uni-

versity of El Salvador. To arrive at this proposal, candidates based on free software were searched for in the most 

popular software repositories on the Internet. Objective: to propose a recognition system for salvadoran license 

plates for the University of El Salvador. Method: experimental, which made it possible to obtain data for processing 

and the results could be comparable. Candidates based on free software were searched for in the most popular 

software repositories on the Internet. The selected candidates were OpenALPR and the combination of YOLOv5 

with PaddleOCR, and its installation was carried out in a test environment. A set of images of Salvadoran plates was 

then created to train and compare the models. The inferences of each candidate for each image of the set were ob-
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tained, as well as the correct answers, the time used and the certainty. Based on this information, the candidates 

were compared with each other. Result: in each comparison item, the candidate with the best performance was 

the combination of YOLOv5 with PaddleOCR, becoming the proposed Salvadoran license plate recognition system 

for the University of El Salvador.

Keywords: plaque, alpr, ocr, El Salvador

Introducción

La Universidad de El Salvador es la única universidad 

pública del sistema educativo salvadoreño, al 2019 con-

taba con 59,539 estudiantes (Universidad de El Salvador, 

2019), sin incluir programas especiales y otras activida-

des y más de 6,000 empleados (Unidad de Acceso a la 

Información Pública, Universidad de El Salvador, 2019), 

distribuidos en 3 sedes regionales y varios campos para 

prácticas en el territorio. Como se podrá intuir, man-

tener la seguridad de la comunidad universitaria y sus 

instalaciones es un amplio desafío. 

Para poner en contexto, en el año 2018 solo en el es-

tado de California, en Estados Unidos, se reportan 461 

casos de crimen violento y 8,333 de daño a propiedad 

dentro de los campus Universitarios (Federal Bureau of 

Investigation, 2018), y aunque en el país no existe ese 

nivel de detalle estadístico, para 2019 se registraron  

36.5 asesinatos por cada cien mil habitantes (Mendo-

za & Zapeta, 2019) y cuya tercer mayor denuncia son 

las violaciones (Unidad de Transparencia, n.d.), por 

lo que es necesario buscar mecanismos que permitan 

fortalecer las medidas de seguridad de la comunidad 

universitaria.

Entonces es lógico pensar que el primer lugar para 

establecer medidas de seguridad es en los límites de la 

institución, es decir los puntos de acceso al campus. Al 

2022 el acceso al campus universitario, ya sea peatonal 

o vehicular es libre, sin requerir algún tipo de auten-

ticación o registro, aun cuando la Institución misma 

establece que debe implementarse un sistema informa-

tizado para regular el acceso vehicular y peatonal en su 

reglamento de Ingreso y Ordenamiento Vehicular que 

data del 2013 (Secretaría General Universitaria, 2012) 

y que poco tiempo de puesto en marcha se dejó sin 

funcionamiento. Es hasta el año 2022 que la institución 

vuelve a contemplar el tema de acceso al campus con el 

proyecto “Portones Inteligentes” como parte de la polí-

tica de Transformación Digital (Campos, 2022).

Para resolver problemas de acceso y parqueo existen 

múltiples opciones, que van desde mecanismos aná-

logos, como una caseta con vigilantes que entreguen 

tarjetas para parqueo, hasta sistemas automatizados 

basados en el uso de algún sensor, como tarjetas de 

RFID y cámaras (Barriga et al., 2019). Un mecanismo de 

control de barrera se implementa a la entrada o salida 

de los puntos de acceso, y controla mediante algún sen-

sor una barra o puerta, dependiendo del resultado de 

autorización, teniendo como gran ventaja con respecto 

a otras alternativas, su bajo costo de implementación y 

ejecución. (Abidin & Pulungan, 2020). 

Dentro de estos mecanismos, Lubna & Syed (2021) 

consideran que el más común es utilizar cámaras para 

Sistemas de Visión Computarizada, a tal grado que es 

un enfoque desplegado en los parqueos de centros co-

merciales y otros. El principio de operación se basa en 

detectar un patrón y aislarlo, por ejemplo un sticker en 

un parabrisas o  una placa de automóvil dentro de una 

imagen. Una vez detectado el patrón, puede auxiliarse 

de un algoritmo complementario para su procesamiento 

e identificación única, lo que normalmente suele estar 

basado en Reconocimiento Óptico de Caracteres, para 

identificar letras y números o alguna variante de Reco-

nocimiento Óptico de Marcas (Thorat et al., 2022).

Sin embargo, aunque estas aplicaciones suelen en-

contrarse ampliamente difundidas, la mayoría de im-

plementaciones son comerciales y debe pagarse por su 

uso, y como establecen Shashirangana et al. (2021) las 

de código abierto tienen varios años sin actualizaciones, 

lo que limita sus implementaciones a usar tecnologías 

no tan actualizadas. Tal es el caso de OpenALPR (Rekor, 

2020), que a la fecha es la implementación más famosa 

para reconocimiento de placas, y que originalmente 

podía ser compilada y ejecutada en distintos sistemas 

operativos, con la gran ventaja de que puede ser en-
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trenado aun cuando no soporte el conjunto de placas 

especificado, aplicando distintos procesos, algunos de 

forma iterativa, hasta obtener como resultado los posi-

bles caracteres de la placa.

Sin embargo, su modo de operación cambió de una 

instalación local a un servicio ofrecido a través de la 

red, y junto a la publicación del algoritmo YOLO (Redmon 

et al., 2016) que cambia el paradigma de la detección 

de objetos, en el sentido que deja de plantear dicha ta-

rea como un problema de clasificación y lo aborda como 

una regresión estadística, parece crearse una nueva 

tendencia a crear múltiples pruebas de concepto, pero 

ninguna implementación destaca como un producto in-

signia sobre otro. Sin importar el algoritmo, no existe un 

precedente previo para el contexto salvadoreño acerca 

de estudios o publicaciones relacionados al tema.

Al 2022 no existe un precedente de estudios o pro-

ductos para la identificación de placas de automóviles 

en el ámbito salvadoreño. Este aspecto se considera 

fundamental para implementar algún sistema automati-

zado de acceso vehicular y establecer supuestos acerca 

de confiabilidad, condiciones de implementación, com-

ponentes necesarios y tiempos de respuesta a tomar en 

cuenta para su entrada en producción. Por tanto, la in-

vestigación busca dar respuesta a cuáles son los produc-

tos de código abierto disponibles para la identificación 

de placas de automóviles salvadoreños, aplicables a la 

Universidad de El Salvador.

Fundamentación teórica

Detección de imágenes

Los Sistemas de Visión por Computadora son una 

rama de la inteligencia artificial, que le enseñan a las 

computadoras a interpretar imágenes e incluso videos; 

de manera que, les permite hacer inferencias tales 

como distinguir, clasificar y medir a grandes velocidades 

y con altos niveles de acierto. Son tantos los avances en 

esta área que se utilizan en un gran número de aplica-

ciones de industria, confección e incluso en proceso de 

producción agrícola, a tal punto que al finalizar el año 

2022 se espera se alcance un valor de 48,6 mil millones 

de dólares (IBM, 2022).

Ejemplos de uso cotidiano pueden encontrarse en 

la detección de piezas defectuosas en líneas de pro-

ducción, detección de frutas o verduras arruinadas en 

el sector agrícola, lectura y detección de radiografías y 

exámenes en el sector salud, etc.

Sin embargo, equiparar la detección de imágenes 

de una computadora con algo que le ha llevado miles 

de años a la evolución en los seres vivos no es una ta-

rea simple.  Koteluk et al. (2021) claramente señalan la 

necesidad de grandes cantidades de información para 

realizar la primera etapa en el procesamiento que es co-

nocido como entrenamiento. 

El mecanismo de reconocimiento de patrones em-

pieza por identificar figuras geométricas básicas y luego 

iterar dentro de ellas, hasta encontrar la forma buscada 

atendiendo a un nivel de certeza, este principio permite 

dividir un problema más grande en partes más peque-

ñas que pueden ser abordadas por separado. Para el 

caso de placas se buscará primero los bordes de la mis-

ma, luego se buscará que dentro de estos bordes exista 

la combinación de letras y números, generando una 

aseveración con un porcentaje de confianza, que se verá 

afectado por distintos elementos tales como el ángulo 

de la cámara, la posición de la placa en el automóvil, 

condiciones climáticas como luz y lluvia, la presencia de 

otros elementos que generen ruido como calcomanías, 

pintura, etc.

La descripción del mecanismo de detección se ha 

simplificado en gran medida, ya que depende del al-

goritmo usado para ello. Por ejemplo, como destacan 

Mokrzycki & Samko. (2012), el algoritmo de Ramer-Dou-

glas-Peucker, se basa en el supuesto que un contorno 

puede ser definido por una sucesión de líneas rectas, 

aun siendo curvas, la única condición es hacer más cor-

tos los segmentos, lo que lleva a una curva aproximada 

que consta de un subconjunto de puntos que también 

pertenecen a la curva original.

Para no tener que implementar este u otro algorit-

mo desde cero, existen librerías disponibles de código 

abierto que pueden usarse, tal es el caso de OpenCV 

que con más de 20 años de existencia al 2022, es uno 

de los mayores referentes en el campo de Visión por 

Computadora (OpenCV, 2022).

Reconocimiento Óptico De Caracteres

En el caso de la detección de placas, una vez en-



Revista Multidisciplinaria de Investigación - Enero - junio 2023, 2 (1) ISSN 2958-9347

120

contrada una coincidencia dentro de una imagen, el 

siguiente proceso es dar significado a la misma, es 

decir, reconocer los glifos que representan a las letras 

y números. Este proceso requiere entonces un diccio-

nario con las posibilidades de caracteres, definiciones  

de patrones, etc. y aplicarlo sobre las formas detec-

tadas. A este mecanismo se le conoce como Recono-

cimiento Óptico de Caracteres, y nuevamente existen 

librerías de código abierto disponibles para su imple-

mentación, siendo la más famosa Tesseract (Smith, 

2007). Para el caso del reconocimiento de placas, el 

proceso se simplifica en gran medida, ya que se utiliza 

un tipo de fuente único con medidas estandarizadas, 

lo cual se traduce en inferencias mucho más certeras 

al momento de realizar el reconocimiento de placas 

(Al-qudah & Suen, 2019).

Sistemas Automatizados de  
Reconocimiento de Placas

Un sistema de reconocimiento de placas, conocido 

también como sistema de reconocimiento de matrí-

culas, incluye tanto la detección de imágenes como el 

reconocimiento de caracteres en un solo producto. Exis-

ten distintas formas de categorizarlos:

Ámbito: Esta categoría atiende al lugar donde se eje-

cuta el proceso de reconocimiento y clasificación. Pue-

den ser en premisa o en nube.

Licencia/Costo: Los modelos de licencia pueden cla-

sificarse como de código abierto y aplicaciones propie-

tarias. Y los modelos de costo pueden ser gratuitos, de 

costo de adquisición o por suscripción.

Aunque hay varios productos comerciales, muchos 

de ellos están basados en soluciones de código abierto. 

La solución más utilizada es OpenALPR (Rekor, 2020); 

sin embargo, la última actualización data del 2016 para 

luego ser adquirido por la empresa Rekor en 2019, 

que cambió a un modelo de negocio por suscripción 

cuyo procesamiento se lleva a cabo a través de acceso 

a la nube, y al 2022, no hay ningún registro o prueba 

de concepto de una solución comprobada para placas 

salvadoreñas.

Metodología

Atendiendo a la naturaleza de la información, la in-

vestigación tiene un corte cuantitativo, lo que permite 

obtener datos de forma experimental para su procesa-

miento y generar resultados comparables entre sí (Pita 

Fernández & Pértegas Díaz, 2002), para finalmente po-

der realizar una propuesta de solución al problema de 

la identificación de placas de automóviles salvadoreños, 

aplicables a la Universidad de El Salvador.

Como población, se establece los sistemas de reco-

nocimiento de placas que puedan ser instalados en pre-

misa, que como menciona Chica Bermudez (2020) son 

instalaciones tradicionales en la localización del usua-

rio, y que permiten ser entrenados o configurados para 

aprender a reconocer el conjunto de placas del parque 

vehicular salvadoreño, y como señala Stratton (2021, 

373-374), para analizar un subgrupo de miembros con 

propiedades similares, que en este caso son aplicacio-

nes de código abierto con actividad o versión ha sido 

hecha pública durante los últimos 5 años previos a la in-

vestigación, se utiliza muestreo intencional homogéneo.

La investigación se realiza de forma secuencial, em-

pezando con una etapa documental para brindar una 

lista de candidatos a ser evaluados posteriormente 

durante la etapa experimental. La investigación expe-

rimental incluye a su vez, tres etapas que permiten la 

creación del conjunto de placas utilizadas para entrenar 

y comparar los modelos en búsqueda de una solución 

viable al caso de la Universidad de El Salvador.

Etapa 1: selección de posibles candidatos

El primer momento de la investigación busca descu-

brir los posibles candidatos a ser recomendados como 

solución, realizando una revisión documental en los 

repositorios de software de acceso público que sean 

referentes en el mercado, tales como github, gitlab o 

sourceforge, atendiendo a una serie de criterios de bús-

queda previamente definidos.
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Tabla 1. Etapa de Selección de Posibles Candidatos

Procedimiento Tiempo Producto Criter ios  de 
Búsqueda

Revisión documental en repo-
sitorios de software de acceso 
público, tales como github, 
gitlab o sourceforge.

4 días
Lista de sistemas ALPR candi-
datos a solución de reconoci-
miento de placas salvadoreñas

Software para reconocimiento 
de placas (ALPR o ALPN)

Código abierto

Instalación y uso en premisa

Act iv idad en el  repositor io 
durante 5 años previos a la 
investigación.

Con capacidad para reconocer 
o entrenarse para reconocer 
placas del parque vehicular 
salvadoreño

Fuente: elaboración propia.

Etapa 2: creación del conjunto de placas

Esta etapa pretende obtener un conjunto de imá-

genes de las placas salvadoreñas, que posteriormente 

sirvan como insumo en la comparación del desempeño 

de cada uno de los productos o algoritmos candidatos a 

ser solución. Antes de proceder a la recolección, debe 

establecerse la cantidad mínima de imágenes necesarias 

para considerar como válido el modelo.

Tabla 2. Creación del conjunto de placas

Procedimien-
to Tiempo Producto

I n v e s t i g a c i ó n  d e 
Campo para deter-
minar el número de 
i m á ge n e s  n e c e s a -
rias para validar el 
modelo

1 día

Número de imá-
genes necesarias 
p a r a  v a l i d a r  e l 
modelo

I n v e s t i g a c i ó n  d e 
Campo para obtener 
las imágenes nece-
sarias para validar el 
modelo de acuerdo 
al número obtenido 
previamente

6 días

C o n j u n t o  d e 
i m á g e n e s  p a r a 
c o m p r o b a r  l o s 
modelos

Total 7 días

Fuente: elaboración propia.

Etapa 3: reconocimiento de placas

El tercer momento de la investigación busca com-

probar el desempeño individual de cada candidato, al 

ejecutarlo en igualdad de condiciones y obtener los ni-

veles de certeza y tiempo necesarios para reconocer los 

números de placa en cada una de las imágenes provis-

tas, por lo que primero deberá programarse, instalarse, 

configurarse o entrenarse cada candidato, según sea el 

caso.

Tabla 3. Reconocimiento de placas

Procedi-
miento Tiempo Producto

I n v e s t i g a c i ó n 
e x p e r i m e n t a l 
p a r a  i n s t a l a -
c i ó n  d e  l o s 
candidatos

2 día

I n s t a l a c i ó n  b a s e  y 
puesta en marcha de 
cada software o algo-
ritmo candidato

I n v e s t i g a c i ó n 
e x p e r i m e n t a l 
d e  r e c o n o -
c i m i e n t o  d e l 
c o n j u n t o  d e 
imágenes  me-
d i a n t e  c a d a 
aplicación

6 días

Registro de nivel de 
certeza y t iempo de 
procesamiento para 
cada imagen del mo-
delo por candidato

Total 8 días

Fuente: elaboración propia.
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Ficha de Observación de Placas

Ya que la investigación requiere recopilar un conjunto que consta de la tupla de la imagen de la placa salvado-

reña y su interpretación por observación, se utiliza una ficha de observación, la cuál es un instrumento que resulta 

útil para medir una serie de indicadores y criterios preestablecidos (Arias Gonzales & Covinos Gallardo, 2021).

Figura 1. Ficha de Observación de Placas

Fuente: elaboración propia.

Etapa 4: Análisis de resultados

Una vez concluida la parte experimental, se procede 

a realizar el análisis de los tiempos y certeza de cada 

candidato en el reconocimiento del conjunto de placas 

salvadoreñas, con la finalidad de poder realizar una re-

comendación final.

Tabla 4. Análisis de resultados

Procedimiento Tiempo Producto

Comparación de re-
sultados obtenidos 1 día

Re c o m e n d a c i ó n  d e 
solución con base en 
resultados obtenidos

Fuente: elaboración propia.

Técnicas e instrumentos utilizados

Forma de liberación de responsabilidad

De acuerdo a la Ley de Acceso a la Información Pú-

blica (2011) debe existir consentimiento expreso y libre, 

por escrito o por un medio equivalente para poder di-

fundir información considerada como personal. Dicha 

información se extiende a la identificación del patrimo-

nio personal, por lo que es necesario contar con el con-

sentimiento de los dueños de los automóviles antes de 

obtener las imágenes de sus placas, elemento indispen-

sable para el entrenamiento y prueba de los sistemas de 

reconocimiento. Para fines prácticos la forma de libera-

ción se agrega en la ficha de observación de placas.
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Proceso de recolección de datos y análisis 
de la información

La recolección de datos se realiza en tres etapas con-

secutivas: Investigación documental, Investigación de 

campo e Investigación experimental. La primera etapa 

de Investigación documental permite determinar los 

productos de software disponibles, como candidatos 

para brindar una solución al problema de la identifica-

ción de placas de automóviles salvadoreños, aplicables 

a la Universidad de El Salvador. La segunda etapa consta 

de una investigación de campo, y se centra inicialmen-

te en determinar la cantidad de imágenes requeridas 

para validar el modelo. Para ello se realiza un proceso 

de conteo de la cantidad de vehículos que ingresan al 

campus de la Facultad Multidisciplinaria de Occidente, 

Universidad de El Salvador en un día aleatorio [Nv]. Una 

vez determinada esta cantidad, se procede a aplicar la 

ficha de Observación de Placas al menos a [2 Nv / 3] 

vehículos. El origen de la información de la ficha de Ob-

servación de Placas puede ser en sitio o mediante algún 

mecanismo electrónico.

Una vez recopilada la información, se pasa a aplicar 

el proceso de reconocimiento de placas de cada produc-

to o algoritmo a cada imagen del conjunto, registrando 

los resultados en la Ficha de Observación de Reconoci-

miento de Placas.

Se obtienen los resultados promedios para cada po-

sible candidato y se comparan entre sí. A partir de este 

resultado se analizan los mejores y peores resultados 

individuales de cada uno para determinar si alguno so-

bresale en alguna condición particular sobre la otra.

Resultados y discusión

Selección de posibles candidatos

De los 112 repositorios consultados se descartaron 

los SDK para interactuar con productos comerciales, los 

modelos que no ofrecen posibilidad de ser entrenados, 

proyectos cuya plataforma sean arquitecturas distintas 

de X86 o que exclusivamente utilicen GPU para la de-

tección, reduciendo la lista a un total de 23 candidatos. 

Estos 23 candidatos se agruparon de acuerdo al lengua-

je de programación y algoritmo implementado, lo que 

generó las categorías mostradas en la Tabla 5.

Ficha de observación de reconocimiento de placas

La finalidad de este instrumento es registrar el desempeño de cada alternativa de reconocimiento en función de 

la confiabilidad y tiempo de respuesta para cada imagen.

Figura 2. Ficha de Observación de Reconocimiento de Placas

Fuente: elaboración propia.
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Tabla 5. Categorías de candidatos

Categoría Cantidad

Python/YOLOv3 7

Python/YOLOv4 6

Python/YOLOv5 9

C++/ varios 2

Fuente: elaboración propia.

De todas las variantes de YOLO, únicamente se tomó 

en cuenta YOLOv5, ya que ofrece mejoras sustanciales 

ante las versiones anteriores. Finalmente, de las catego-

rías de YOLOv5 y C++ se escogió el software con mayor 

cantidad de Estrellas/Puntuación, resultando seleccio-

nados como alternativas: OpenALPR (Rekor, 2020) y YO-

LOv5 (Jocher, 2020).

Creación del conjunto de placas

Se determinó que, en promedio por jornada, ingre-

san alrededor de 300 automóviles distintos al campus 

de la Facultad Multidisciplinaria de Occidente, Universi-

dad de El Salvador. En vista de lo anterior se consideró 

la aplicación de la ficha de Observación de Placas al 

menos a 100 participantes. La Forma de Liberación de 

Responsabilidad y la Ficha de Observación de Placas se 

condensaron en un solo instrumento y este se distribu-

yó a través de Google Forms. Se recibieron 103 fichas 

de observación, de las cuales se descartaron 14 debido 

a que las imágenes de las placas correspondían a au-

tomóviles extranjeros o no fueron tomadas de forma 

adecuada.

De las 89 imágenes restantes se reservaron 11 para 

validar los modelos y 78 para su entrenamiento. Se utili-

zó el valor de la observación en formato alfanumérico y 

minúsculas como identificador único del registro ya que 

no existen dos placas iguales en el conjunto. Con esta 

información se construyó una tabla de observaciones 

mostrada en la Figura 1, que consta de dos columnas, la 

primera es la ruta de la imagen en el sistema operativo 

y la segunda la observación realizada.

Figura 3. Tabla de Observaciones anonimizada

Fuente: elaboración propia.

Reconocimiento de placas

Se realizó la instalación y configuración de dos má-

quinas virtuales basadas en QEMU y KVM con las carac-

terísticas listadas en la Tabla 6.

Tabla 6. Características de máquinas virtuales 
de prueba

Caracter íst ica OpenALPR YOLOv5

CPU 4 cores @2.8GHz 4 cores 
@2.8GHz

RAM 6 GB 6 GB

Aceleración Gráfica Deshabilitada Deshabilitada

Sistema Operativo 
Base Debian 10 Debian 11

Disco Duro 15 GB 15 GB

Fuente: elaboración propia.
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El siguiente paso, luego de la instalación de cada 

candidato en su entorno de prueba, se centró en el en-

trenamiento de cada modelo. En el caso de YOLOv5 para 

la detección, se etiquetaron las 78 imágenes de prueba 

asignándolas a una clase única como puede constatarse 

en la figura 2; una vez completada la detección, se pro-

cedió a combinar la salida de dicho paso con el recono-

cimiento que fue realizado mediante PaddleOCR (Baidu, 

2020). Para OpenALPR se entrenó la detección tomando 

las medidas de las placas salvadoreñas y creando una 

configuración personalizada, y para el reconocimiento 

se creó un patrón tomando como base el modelo de 

placas mexicanas.

Figura 4. Entrenamiento de detección de placas 
YOLOv5 anonimizado

Fuente: elaboración propia.

La investigación experimental de reconocimiento del conjunto de imágenes generó la inferencia de cada apli-

cación acerca del reconocimiento de cada imagen por separado, el tiempo ocupado y la certeza con que se reali-

za dicha inferencia. La Tabla 7 muestra los datos relativos al tiempo usado para realizar las inferencias para cada 

modelo.

Tabla 7. Consolidado de tiempos individuales

Observable YOLOv5 OpenALPR

Tiempo máximo 0.574360847473145 s 1.95917 s

Tiempo mínimo 0.0000004 s 0.529939 s

Tiempo promedio 0.168201873478894 s 0.972494474358974 s

Total, de Tiempo 13.1197461313538 s 75.854569 s

Fuente: elaboración propia.

La Tabla 8 incluye los datos agregados de confianza para cada modelo. La confianza indica el nivel de certeza con 

que se realiza la inferencia, independientemente si la inferencia es correcta o no.

Tabla 8. Consolidado de confianzas individuales

Observable YOLOv5 OpenALPR

Confianza máxima 0.999443054199219 s 0.919601 s

Confianza mínima 0.67962908744812 0.794946

Confianza promedio 0.946329754434134 0.865871736842105

Fuente: elaboración propia.
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Finalmente, la Tabla 9 incluye la información con respecto a los aciertos en las inferencias. Los aciertos deben 

coincidir por completo en cada símbolo alfanumérico de la placa para ser considerados como tales.

Tabla 9. Consolidado de aciertos

Observable YOLOv5 OpenALPR

Cantidad de aciertos 56 14

Cantidad porcentual de aciertos 71.79 % 17.95 %

Cantidad aciertos comunes 11 11

Frecuencia mayor confianza aciertos comunes 11 0

Frecuencia mayor lentitud aciertos comunes 0 11

Fuente: elaboración propia.

Cada fotografía del conjunto de imágenes fue provis-

ta por cada participante. Esto implica que las imágenes 

fueron tomadas con distintos dispositivos, desde distin-

tos ángulos y condiciones de luz, provocando imágenes 

de distintos tamaños, resoluciones y formatos. Esta 

heterogeneidad vuelve el modelo de detección mu-

cho más adaptable a distintas condiciones de campo, 

sin embargo, reduce su fiabilidad al ser entrenado de 

forma genérica. Esto también se traslada al modelo de 

reconocimiento de caracteres, como menciona Thorat 

et al. (2022), ya que los glifos se muestran en distintos 

ángulos y proporciones de tamaño. Este desafío, sin em-

bargo, puede sobreponerse al momento de realizar la 

implementación, una vez instaladas las cámaras respon-

sables de las capturas, realizando un período de prueba 

y con las imágenes recolectadas entrenar nuevamente 

los modelos a las condiciones de campo.

En ambos casos, la combinación de YOLOv5 (Red-

mon et al., 2016) y PaddleOCR definitivamente mostró 

un mejor desempeño frente a OpenALPR, logrando casi 

el triple de aciertos al obtener un 71.79% contra un 

17.95% de OpenALPR, realizando el proceso de detec-

ción y reconocimiento en un tiempo promedio mucho 

menor, usando un cerca de 0.16 segundos contra 0.9 se-

gundos. Al analizar la confianza con que se realizan las 

inferencias, YOLOv5 también tuvo un mejor desempeño, 

registrando un nivel promedio de 94% contra 86% de 

OpenALPR.

Aun en los aciertos comunes a las dos soluciones, la 

alternativa de YOLOv5 fue quien realizó las inferencias 

en menor tiempo y con mayor grado de certeza, lo que 

puede suponerse se traducirá en un ingreso más fluido 

de los usuarios al campus al momento de ser implemen-

tado. En vista de lo anterior, se recomienda el uso de 

YOLOv5 en conjunto con PaddleOCR, como propuesta de 

sistema de reconocimiento de placas salvadoreñas para 

la Universidad de El Salvador.
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