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Abstract. A high percentage of vehicles are transported by sea, where they are
handled according to specific protocols. Monitoring their condition and detecting
damage falls to trained personnel, which creates difficulties when assigning lia-
bility. To improve the efficiency of these processes, Computer Vision has esta-
blished itself as a viable alternative for detecting and classifying damage in dif-
ferent industries. The objective of this work is to implement the use of Artificial
Intelligence algorithms to detect and classify damage in the maritime industry.
The creation and execution of three Convolutional Neural Network models to
identify types of damage, damaged car parts, and production locations is descri-
bed, as well as the procedure for obtaining information from databases currently
in production in the automotive industry. An in-depth analysis is then performed
to determine the accuracy of the results obtained and the changes that should be
made to the processes to produce better Convolutional Neural Network models.
Computer Vision techniques based on Convolutional Neural Networks have been
proven to be highly effective for implementing solutions for damage detection
and classification in this industry. It has also been shown that it is beneficial for
the maritime industry to standardize both inspection processes and data capture
procedures to produce Artificial Intelligence models with better results.
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Clasificacion inteligente de dafios en transporte maritimo
de vehiculos basada en vision por computadora y redes
convolucionales

Resumen. Un alto porcentaje de vehiculos son transportados via maritima, donde
son manipulados segtin protocolos especificos. Controlar su estado y detectar da-
fios recae en personal capacitado, lo que genera dificultades al momento de impu-
tar responsabilidades. Para mejorar la eficiencia de estos procesos, la Vision Ar-
tificial (VA) se ha consolidado como una alternativa viable para detectar y clasi-
ficar daflos en distintas industrias. El objetivo de este trabajo es implementar el
uso de algoritmos de Inteligencia Artificial (IA) para detectar y clasificar dafios
en la industria maritima. Se describe la creacion y ejecucion de 3 modelos de
Redes Neuronales Convolucionales (RNC) para identificar tipos de dafios, partes
de autos dafiados, y lugares donde son producidos, asi como el procedimiento
para obtener la informacion de las bases de datos actualmente en produccion en
la industria automotriz. Luego, se realiza un analisis profundo para determinar la
exactitud de los resultados obtenidos y los cambios que se deben hacer en los
procesos para producir mejores modelos de RNC. Se ha comprobado que las téc-
nicas de VA basadas en RNC son altamente efectivas para implementar solucio-
nes destinadas a la deteccion y clasificacion de dafios en esta industria. También
se ha demostrado que es conveniente para la industria maritima estandarizar tanto
los procesos de inspeccion como los procedimientos de captura de datos para
producir modelos de IA con mejores resultados.

Palabras clave: Dafios, Redes Neuronales Convolucionales, Vision Artificial

1 Introduccion

1.1 Antecedentes

La produccion de dafios en vehiculos es un tema recurrente en la industria maritima y
en particular en la industria automotriz. Los sistemas actuales tratan la informacioén con
los lineamientos convencionales como la aplicacion de codigos alfanuméricos para es-
pecificar las partes, los tipos de averia y la dimension de ellas; y desde hace algunos
afios a esos codigos se han sumado las capturas de imagenes para certificar visualmente
los dafios. Como resultado de toda la informacion colectada se generan reportes elec-
tronicos que tienen como destino a todas las empresas que intervienen en un punto de
cambio de responsabilidad con el fin de definir la imputabilidad de los dafios, y con
ello determinar a quienes corresponden los costos de reparacion. Los problemas se pre-
sentan cada vez que se detecta un dafio y este debe ser imputado a una empresa, lo cual
muchas veces no es claro porque el dafio puede haber sido provocado no por esa em-
presa sino por otra en un punto de transito previo (H. Flores et al., 2009). En conse-
cuencia, la identificacion de los dafios les brinda a las empresas informacion para tomar
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medidas preventivas para evitar que los dafios sucedan nuevamente, y ademas también
les permite definir una estructura de costos para las reparaciones. También existen pro-
blemas relacionados con los dafios ocurridos en lugares donde la vista humana no llega,
como pueden ser lugares bajos, o debido a la rapidez con la que hay que realizar una
inspeccion se dejan pasar por alto observaciones, o en casos donde la Iuz o las condi-
ciones del tiempo no son favorables para la vision humana (Larcher et al., 2013). Es
importante remarcar que los dafios buscados son de tamafio pequefio y visibilidad casi
nula en funcion de la distancia en algunos casos.

Es decir, los lugares donde se presentan los problemas son en los cambios de res-
ponsabilidad: en la subida a buque, la bajada de buque o dentro del buque; y ademas es
probable también encontrar dafios en el ingreso o la salida de puerto, y también pueden
producirse dafios inclusive en la estiba en puerto. La importancia del tema en cuestion
radica en que la evaluacion actual de dafios depende de la vision humana y del criterio
y experiencia del perito, y en muchos casos los errores o fallas resultan sumamente
costosos (Russo et al., 2022). También, en la actualidad se presentan inconvenientes
por las demoras en la emision de informes en tiempo y forma. Toda informacion rela-
cionada con un dafio debe ser claramente documentada para las partes interesadas en el
producto: fabricantes, seguros, transportes, puertos y operadores logisticos. Demoras
en los procesos administrativos produce demoras en la entrega de productos y pérdidas
a las empresas (Santome Jiménez, 2020).

1.2 Procesos

La utilidad de la solucion propuesta producird mejoras en todo el proceso de control de
dafios tanto directamente en lugar de inspeccion, como asi también en la busqueda de
informacioén en las bases de datos a través de las interfaces correspondientes. En la
actualidad, toda informacién capturada es almacenada en bases de datos por lo que se
cuenta con grandes bancos de imagenes (H. D. Flores et al., 2023). Este articulo pro-
pone desarrollar un clasificador de imagenes creado mediante técnicas de aprendizaje
supervisado con RNC, una de las arquitecturas de aprendizaje profundo mas populares,
disefiadas especificamente para resolver problemas de VA, como el reconocimiento de
patrones y la clasificacion de imagenes. En la actualidad, las inspecciones se desarrollan
con celulares y aplicaciones instaladas a medida, y estas permiten codificar los dafios
encontrados y tomar fotografias. Hoy en dia no se cuenta con informacion acerca de
una herramienta inteligente en la industria maritima que permita a los inspectores re-
solver la problematica de clasificacion de dafios (Florez et al., 2022).

La presentacion de este articulo tiene 3 objetivos muy importantes para la industria:

1) Las RNC son aplicables a este tipo de procesos de inspeccion donde es complejo
identificar dafos y/o descubrir faltantes. 2) La aplicacion de VA para demostrar a las
empresas involucradas en todo el proceso logistico que la IA resuelve este tipo de pro-
blematicas. 3) Mostrar a las empresas, cada una con sus propios estandares de inspec-
cion, que la normalizacion de los procesos es necesaria para mejorar los modelos.
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2 Materiales y Métodos

2.1 Redes Neuronales Convolucionales

Las RNC son un método de aprendizaje automatico que permite a las maquinas reco-
nocer patrones y hacer predicciones. Son un tipo de Red Neuronal (RN) que se espe-
cializa en procesar datos espaciales, como imagenes, y es por ello qué se utilizan para
las problematicas como las de este articulo (Comprender Las Redes Neuronales Con-
volucionales (CNN), 2025). Las RN identifican patrones simples o clasifican informa-
cion basica, y las RNC solucionan problemas de VA que son mas complejos. En este
trabajo la complejidad radica en que los dafios pueden ser de tamafio muy pequefio y
de dificil identificacion, pero la imputacion de ellos y la distribucion de costos son de
significativa importancia para toda la cadena logistica. Las RNC procesan capas imi-
tando al cortex visual del cerebro humano para identificar distintas caracteristicas en
las entradas que hacen que se pueda identificar formas. Su principal ventaja es que cada
parte de la red es entrenada para realizar una tarea especifica, aprendiendo diferentes
niveles de abstraccion, por lo que se reduce significativamente el nimero de conexiones
en las capas ocultas y el entrenamiento es mas rapido (Salina et al., 2024). Las RNC
son muy potentes debido a que contienen varias capas ocultas especializadas y con una
jerarquia, esto significa que las primeras capas pueden detectar caracteristicas basicas
como lineas, curvas o bordes y se van especializando hasta llegar a capas mas profundas
capaces de reconocer formas complejas como objetos o dafios (Practical Deep Learning
for Coders: YouTube, 2025). Los tres componentes principales de una RNC son:

1. Capas de convolucion: constituyen el nucleo y su funcion principal es extraer ca-
racteristicas de las imagenes de entrada. Funciones: A) Filtrado convolucional: las
capas de convolucion aplican filtros (kernel) a la imagen de entrada. Un filtro es
una pequefia matriz de tamafio 3x3 o 5x5, que pasa (o "convoluciona") sobre la
imagen. B) Deteccion de caracteristicas: cada filtro detecta tipos de caracteristicas,
como bordes, texturas o patrones especificos. C) Mapeo de caracteristicas: el resul-
tado de aplicar un filtro a la imagen es un mapa de caracteristicas. Cada capa con-
volucional produce mapas de caracteristicas correspondientes a cada filtro. D) No
linealidad: tras aplicar el filtro, se aplica una funcion de activacion no lineal, como
ReLU (Rectified Linear Unit), para introducir no linealidad al modelo. Esto permite
captar relaciones mas complejas en los datos.

2. Capas de agrupamiento: o submuestreo o subredes. La capa de agrupamiento reduce
la dimensionalidad de los datos reteniendo so6lo las caracteristicas mas importantes.
Esto reduce el nimero de parametros y el riesgo de sobreaprendizaje. La agrupacion
reduce el tamafio de los mapas de caracteristicas, lo que a su vez reduce el nimero
de parametros y calculos necesarios en la red. Esto hace que el modelo sea mas
eficiente. Tipos: A) Max-Pooling: es el método méas comun. Divide la imagen en
subregiones no superpuestas y toma el valor méximo de cada subregion. En una
region de 2x2, Max-Pooling tomara el valor mas alto de los cuatro pixeles. B) Ave-
rage-Pooling: es otro método en el que se promedian los valores de cada subregion.
Es menos agresivo que el Max-Pooling, pero conserva menos detalles.
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3. Capas totalmente conectadas: suelen encontrarse al final de una RNC y actiian como
clasificadores de las caracteristicas extraidas por las capas anteriores. Estas capas
se utilizan para el razonamiento de alto nivel, explotando funciones de activacion
como Softmax para la clasificacion. Softmax sirve para clasificar adecuadamente
las entradas, produciendo una probabilidad de 0 a 1. Tipos: A) Conexion total: en
estas capas, cada neurona esta conectada a todas las neuronas de la capa anterior.
Esto permite combinar las caracteristicas extraidas para formar una representacion
global de la imagen. B) Clasificacion: las capas totalmente conectadas toman las
caracteristicas aprendidas y las transforman en salidas. La salida podria ser un vec-
tor de probabilidades que representa las clases posibles. C) Funcion de activacion:
estas neuronas suelen utilizar funciones de activacion Softmax para problemas de
clasificacion multiclase. Existe también la funcion Sigmoide que se utiliza para cla-
sificacion binaria. D) Pesos de aprendizaje: durante el entrenamiento, los pesos de
estas conexiones se ajustan para minimizar el error de prediccion. Las capas total-
mente conectadas desempefian un papel clave en la generalizacion del modelo para
datos no vistos (Comprender Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN),
2025).

Por otro lado, el entrenamiento de una RNC se basa en la retropropagacion, un pro-
ceso iterativo que ajusta los pesos de la red para minimizar una funcion de pérdida que
describe la desviacion entre las predicciones del modelo y los valores reales de los datos
de entrenamiento. Cuando se entrena una RNC, se utilizan técnicas de optimizacion y
regularizacion para mejorar la eficiencia del aprendizaje y mitigar el sobreaprendizaje.
Una funcion de clasificacion y optimizacion normalmente utilizada es Adam. La tasa
de aprendizaje (Ir) establece el control de cuanto se estan ajustando los pesos en una
red con respecto al gradiente de pérdida. Cuanto menor sea, mas lento el entrenamiento
(Uso de PyTorch Para Entrenar El Modelo de Clasificacion de Imagenes | Microsoft
Learn, 2025).

2.2 Base de datos

Los datos para este proyecto son extraidos de sistemas web en produccion (7x24) de

una empresa que es contratada para controlar la importacion y exportacion de autos 0

KM de Argentina (Austral Marine Services, 2025). Los datos corresponden a los ulti-

mos 10 afios de inspecciones en puerto en la descarga y carga a un buque, y en el ingreso

y salida de puerto o estiba. Los tamafios de imagenes con los que se hicieron los entre-

namientos varian de 32x32 a 256x256 pixeles. Antes de introducir las imagenes en los

modelos y someterlas a las tres capas mencionadas, las imagenes son preprocesadas
para garantizar que los datos estén en un formato dptimo para el aprendizaje. Se apli-
caron estos pasos tipicos del preprocesamiento de imagenes:

1. Cambio de tamaio: las imagenes son de distintos tamaios, pero las RNC suelen
exigir que todas las imagenes de entrada tengan el mismo tamafio. En consecuen-
cia, cada imagen se redimensiona a un unico tamaio.

2. Normalizacion: consiste en ajustar los valores de los pixeles para que se sitien
dentro de un rango comun, entre 0 y 1 o -1y 1. Esto acelera la convergencia durante
el entrenamiento y mejora la estabilidad del modelo.
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3. Centrado y calibrado: algunas aplicaciones podrian necesitar centrar los datos en
torno a cero restando la media de los valores de los pixeles y dividiendo por la
desviacion tipica.

4. Aumento de los datos: técnica que consiste en aplicar transformaciones aleatorias
a la imagen de entrenamiento para crear variaciones. Esto favorece a que el modelo
sea mas robusto al ensefiarle a reconocer formas a pesar de las posibles variaciones.
Algunas técnicas son: rotacion, zoom, flip, modificacion del brillo y el contraste.

Por lo tanto, el preprocesamiento de imagenes es un paso importante especialmente
en este tipo de sistemas, ya que garantiza que todas las imagenes tengan igual tamaifio

y formato, lo que facilita el aprendizaje del modelo. Aqui se normalizaron los datos

entre 0 y 1, y —1 y 1 para estabilizar los entrenamientos y acelerar la convergencia.

Aumentar los datos permitié que el modelo generalice mejor al aprender de variaciones

mas amplias en los datos de entrenamiento. También ha sido necesario en esta etapa

eliminar automaticamente imagenes fuera de contexto (las que contienen informacion
de identificacion de los vehiculos e imagenes involucradas en mas de un tipo de dafio).

2.3 Herramientas de Software

A continuacion, se describen las herramientas utilizadas. Todas estas son librerias y
frameworks de uso estandar en tecnologia, y desarrollados por distintas empresas.
Anaconda: es una distribucion de software libre y de coédigo abierto de los lenguajes
Python y R utilizada en ciencia de datos y Machine Learning (ML). (ddvance Al with
Open Source | Anaconda, 2025).

Google Colab: es un servicio cloud, basado en los Notebooks de Jupyter, que permite
el uso gratuito de las GPU y TPU de Google (Colab.Google, 2025).

Jupyter Notebook: es un entorno informatico interactivo basado en la web para crear
documentos Jupyter. Un documento Jupyter es un documento JSON, que sigue un es-
quema versionado y que contiene una lista ordenada de celdas de entrada y salida (Pro-
ject Jupyter | Home, 2025).

Pytorch (PT): es una biblioteca de aprendizaje automatico de codigo abierto basada en
la biblioteca de Torch, utilizado para aplicaciones de VA y procesamiento de lenguajes
naturales. Es un software libre. PT proporciona 2 caracteristicas de alto nivel: 1)
computacion de tensores con una aceleracion fuerte en GPU; 2) RN profundas cons-
truidas en un sistema de diferenciacion automatica de bases de datos (PyTorch, 2025).
ONNZX: es un formato abierto para modelos de ML, que permite intercambiar modelos
entre varios marcos y herramientas de ML (ONNX | Home, 2025).

SQL Server: es un sistema de gestion de base de datos relacional, desarrollado por la
empresa Microsoft. El lenguaje de desarrollo utilizado es Transact-SQL (TSQL) (Mi-
crosoft SQL Server, 2025).

Tesseract: es un motor de reconocimiento 6ptico de caracteres para sistemas operativos.
Es software libre (Tesseract (Software) - Wikipedia, La Enciclopedia Libre, 2025).
Parquet: es una tecnologia de Python que consiste en un formato de almacenamiento
de datos que se usa para bases de datos orientadas a columnas. Es un formato de codigo
abierto usado para analisis de datos (Apache Parquet - Wikipedia, 2025).
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Microsoft Visual Studio: es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para Windows y
macOS. Compatible con multiples lenguajes de programacion y con diferentes tipos de
entornos (Microsoft Visual Studio, 2025).

TensorFlow (TF): biblioteca de codigo abierto de calculo numérico, y aprendizaje au-
tomatico a gran escala, Deep Learning (TensorFlow, 2025). (Crea Un Clasificador de
Perros y Gatos Con IA, Python y Tensorflow - Proyecto Completo - YouTube, 2025).

24 Herramientas de Hardware

El uso de técnicas de aprendizaje automatico como el aprendizaje profundo, y especi-
ficamente las RNC conllevan un alto costo computacional. Esto se debe a que estas
redes estan compuestas por un gran numero de capas y neuronas, y trabajan con ima-
genes de alta resolucion. E1 CPU de una computadora es capaz de realizar operaciones
matematicas a una velocidad considerable, pero las realiza de manera secuencial, una
operacion por nucleo, o al menos, una operacion a la vez. En contraste, la Unidad de
Procesamiento Grafico (GPU), tiene muchos mas nticleos, lo que les permite realizar
un mayor nimero de operaciones en el mismo periodo de tiempo. La GPU, es un co-
procesador disefiado especificamente para el procesamiento de imagenes. Esencial-
mente, al ser un procesador adicional, su funcion es aliviar la carga del CPU y aumentar
su rendimiento. Toda esta potencia de calculo aritmético se aprovecha en la ejecucion
de algoritmos de aprendizaje profundo (Técnicas de Deep Learning Aplicadas a Un
Sistema de Clasificacion de Objetos Para Un Recolector de Residuos Inteligente, 2024).
En la Tabla | se detallan las caracteristicas del hardware utilizado.
Tabla 1. Hardware.

CPU 1 Intel(R) Core i7-8550U, 1.80GHz. GPU 0, Intel(R) UHD Graphics 620. GPU 1, NVIDIA Ge-
Force MX150. RAM 16,0 GB, 2400 MHz.

CPU2  Intel(R) Core i5-7400, 3.00GHz. GPU Intel(R) HD Graphics 630. RAM 16.0 GB, 2133 MHz.

CPU3  Intel(R) Core i5-7400, 3.00GHz. GPU Intel(R) HD Graphics 630. RAM 12,0 GB, 2133 MHz.

CPU4  Intel(R) Core 2 Duo, 2.80GHz. RAM 4,0 GB DDR2, 800 MHz.

Las pruebas en tiempo real via web se realizaron con el CPU 4.

2.5 Implementacién de Modelos

Se analizaron los registros obtenidos de las bases de datos en produccion y se agruparon
en categorias en funcion de la cantidad y de la calidad de las imagenes. Se habla de la
calidad de las imagenes porque el proceso de inspeccion segln los estandares exige que
las fotos por unidad dafiada incluyan por lo menos tres imagenes y con determinadas
condiciones, y eso resulta muchas veces en la inclusion de datos como el codigo de
barras de la unidad para identificarla en los sistemas de consultas o bien imagenes del
entorno donde se encuentra la unidad (Muestra 1). Es por esto ultimo que para filtrar
los registros de imagenes obtenidos se utiliza una herramienta de reconocimiento 6ptico
de caracteres para eliminar automaticamente todas las fotos que incluyan textos deriva-
dos del codigo de barras. Otro filtro para las imagenes se hizo sobre las unidades que
tienen mas de un dafio puesto que cuando sucede esto las imagenes se mezclan en la
base de datos. Por lo mencionado anteriormente se establece como imagen de buena
calidad aquella imagen que permite ver claramente el tipo de daflo, o la parte del auto
en la que se produce o bien el lugar donde es imputable el dafio.
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Muestra 1. Imagenes con codigo de barras descartadas.
Finalmente utilizando Python se ejecuta el etiquetado que resulta de las consultas
estructuradas que se realizan online sobre las bases de datos. Luego del proceso de
filtrado de datos de unidades dafiadas quedan entre un 60 % y 65 % del total de datos
de buena calidad. Se crearon tres conjuntos de datos extraidos de produccion y fueron
almacenados en disco en formato Parquet para ejecutar localmente los modelos. El pri-
mer conjunto contiene 50545 dafios clasificados en 5 grupos balanceados de 10109 cada
uno: “Dented”, “Scratched”, “Chipped”, “Missing” y “Others” (Muestra 2).
Dented Scratched Chipped

Muestra 2. Tipos de dafios.
El conjunto 2 consta de 42270 partes dafadas dividida en 5 categorias balanceadas
de 8454 ejemplares para cada grupo: “’Front bumper”, “Rear bumper”, “Front door”,
“Rear door” y “Miscellaneous” (Muestra 3).
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Frontbumper Rearbumper Frontdoor

B

Muestra 3. Partes de autos con dafio.

Y el tercer conjunto de datos extraidos fue generado con 52644 registros de lugares
donde los dafios fueron producidos y se categorizaron en 4 grupos balanceados de
13161 imagenes cada uno: “PSD” (Damage reported at preloading survey report),
“SSTD” (Damage at some stage of transit), “STOW?” (In stow damage) y “NTD” (Non

transit damages) (Muestra 4).
PSD

SSTD

Muestra 4. Lugares donde los dafios son producidos.
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Cabe destacar que para los tres conjuntos de datos analizados y preprocesados se han
tomado las muestras mas representativas para generar las categorizaciones propuestas
considerando cantidad y calidad de fotos. Usualmente las estructuras de datos de tipos
de dafios y partes dafiadas constan de varias decenas de clasificaciones, pero no se
cuenta con cantidades de imagenes suficientes para realizar el entrenamiento sobre to-
das las categorias. Los lugares donde se producen dafios también constan de mas cate-
gorias, pero para el presente estudio se tomaron las mas representativas.

2.6 Evaluacion de Rendimientos

En este trabajo se desarrollaron funciones en Python a través de las cuales se introdu-
jeron diferentes formatos de entrada de datos, capas convolucionales y filtros. Una vez
definidas las funciones se hicieron pruebas que fueron variando acorde a los parametros
establecidos y asi se obtuvieron los mejores resultados que son los que se exponen en
este articulo. Todos los modelos fueron entrenados desde cero, no se usaron técnicas
de transfer learning con redes preentrenadas. Para el entrenamiento también se fueron
procesando y extrayendo datos dindmicamente para ir refrescando la informacion y asi
aprovechar el procesamiento de los algoritmos con datos nuevos. Los modelos de ma-
yor cantidad de horas demoraron 96 horas, mientras que los mas eficientes y eficaces
para los objetivos de este trabajo demoraron entre 8 y 12 horas maquina.

En los entrenamientos de los primeros modelos se observd un inicio de exactitud del
50%, motivo por el cual se sigui6 avanzando en la investigacion puesto que los modelos
con ese porcentaje de exactitud demostraban aprendizaje (no adivinaban). Luego se
fueron modificando algunos parametros como el tamafio de las imagenes, la cantidad
de canales de entrada (color y escala de grises), y el nimero de epochs, y el porcentaje
de exactitud fue subiendo hasta valores del 70%. Finalmente se hicieron ajustes sobre
los hiperparametros como las cantidades de capas ocultas, el nimero de neuronas de
cada capa en cada nivel y la tasa de aprendizaje del optimizador para llegar al 91% de
exactitud. Desde la creacion de los modelos se implementaron técnicas de dropout
(0.25) para mitigar el overfitting. Y ademas para reducir el underfitting se tomaron can-
tidades de datos mas numerosos y se aplicaron técnicas de aumentacion de datos.

Por otra parte, para evaluar el rendimiento de los modelos para cada uno de ellos se
calcularon los valores de Precision, Recall y F1-Score. Se debe tener en cuenta que para
los tres subproyectos se parte de la base de que el tipo de dafio existe, o la parte dafiada
existe o bien el lugar donde sucedid corresponde a un dafio tomado realmente. La Pre-
cision y el Recall se calcularon utilizando verdaderos positivos, falsos positivos y falsos
negativos. Para las Accuracy se utilizaron verdaderos negativos. Mientras que la mé-
trica F1-Score se calculd para cada modelo utilizando la Precision y el Recall. F1-Score
aportd generalizacion a los resultados debido a que tiene en cuenta el desbalance de las
clases (Clasificacion: Exactitud, Recuperacion, Precision y Métricas Relacionadas |
Aprendizaje Automatico | Google Para Desarrolladores, 2025).

En adicion, para ampliar la evaluacion y analisis de los resultados obtenidos en estos
modelos multiclases para cada uno se agregan las curvas ROC (Receiver Operating
Characteristic) y sus correspondientes métricas asociadas de AUC (Area Under the
ROC Curve). Con estos graficos se puede ver la relacion entre verdaderos positivos
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(Recall) y falsos positivos (Specificity) a medida que varia el umbral de decision para
lo cual se construye un grafico con eje Y de la tasa de verdaderos positivos y eje X con
la tasa de falsos positivos.

3 Resultados

Se ejecutaron mas de 50 modelos diferentes de RNC. Todos fueron entrenados desde
cero. El entrenamiento dur6 aproximadamente tres meses, con tiempo promedio de 10
horas para los modelos mas simples y 96 horas para los mas complejos utilizando el
hardware mencionado. Para reducir problemas de overfitting y de underfitting se
abord6 la problematica contemplando las soluciones desde la programacion; y el fil-
trado y preprocesamiento de las bases de datos, y las correspondientes categorizaciones.
Para mejorar los resultados obtenidos desde el inicio se probaron variaciones en los
hiperparametros como la cantidad de capas ocultas, el nimero de neuronas por capas y
la tasa de aprendizaje; y esos cambios fueron modificando las métricas mas relevantes
como muestran los cuadros 1, 2 y 3.

Cuadrol. Métricas de modelos de clasificacion de tipos de dafios.

Modelo Accuracy  Precision  Recall F1 Score Lr Batch  Layer Epoch
Tipo dafios 1 64,00 0.75 0.84 0.80 0.001 32 7 32
Tipo dafios 2 81,00 0.93 0.86 0.89 0.001 32 5 64
Tipo dafios 3 80,00 0.93 0.87 0.90 0.001 32 5 64
Tipo daiios 4 85,00 0.94 0.93 0.94 0.001 64 5 64
Tipo dafios 5 51,00 0.71 0.94 0.81 0.001 256 5 64

Cuadro 2. Métricas de modelos de clasificacion de partes danadas.

Modelo Accuracy  Precision Recall F1 Score Lr Batch Layer Epoch
Partes dafiadas 1 81,00 0.95 0.90 0.92 0.001 32 7 32
Partes dafiadas 2 90,00 0.96 0.95 0.96 0.001 32 5 64
Partes dafiadas 3 91,00 0.96 0.96 0.96 0.001 32 5 64

Partes dafiadas 4 91,00 0.96 0.99 0.97 0.001 64 5 64
Partes dafiadas 5 78,00 0.93 0.85 0.89 0.001 256 5 64

Cuadro 3. Métricas de modelos de lugares donde se producen los dafios.

Modelo Accuracy  Precision  Recall  FI Score Lr Batch  Layer Epoch
Lugares 1 55,00 0.73 0.63 0.68 0.001 32 7 32
Lugares 2 68,00 0.77 0.84 0.80 0.001 32 5 64
Lugares 3 68,00 0.81 0.77 0.79 0.001 32 5 64
Lugares 4 70,00 0.84 0.76 0.80 0.001 64 5 64
Lugares 5 66,00 0.74 0.90 0.81 0.001 256 5 64

En los tres subproyectos se eligieron los modelos niimero 4 (remarcados) con capas
iniciales de entrada de 16 neuronas con un maximo de 512. Esas variaciones permitie-
ron una mejora considerable en el porcentaje de aciertos de los modelos propuestos.
Los Graficos 1, 2 y 3 detallan cada Accuracy como métrica relevante en este articulo.
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Grafico 1. Accuracy de modelos de clasificacion de tipos de daflos.
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Grafico 2. Accuracy de modelos de clasificacion de partes dafiadas.
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Grafico 3. Accuracy de modelos de lugares donde probablemente se producen los dafos.
Los resultados corresponden al conjunto de datos de prueba. Y en cada modelo los
datos han sido particionados explicitamente para entrenamiento, evaluacion y prueba.
A continuacion, se presentan detalladamente los resultados obtenidos para los mejo-
res modelos de los tres tipos de sistemas propuestos.

3.1 Modelo de clasificacion de tipos de dafios

Aqui se obtuvo una exactitud global del 85%. La exactitud “Missing” fue del 98%,
“Dented” 95%, “Chipped” 86% y “Others” 95%; esos valores satisfacen la propuesta
del proyecto. En los dafios “Scratched” (70%) se evidencia la necesidad de continuar
estudiando para mejorar el porcentaje, quizas con transfer learning o ciencia de datos
para obtener mejores fotos de las bases de datos (Grafico 4).
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Grafico 4. Exactitud de clasificacion de tipos de dafios.

En referencia a Precision (0.94), Recall (0.93) y F1-Score (0.94), se observan valores
optimos. El desempefio del algoritmo se ve en la matriz de confusion (Grafico 5). Si
bien el modelo reconoce cada clase, se puede observar que el bajo porcentaje de aciertos
de “scratched” se debe a que se confunde con “chipped” y en este caso es 16gico puesto
que en realidad son dafios muy parecidos fisicamente.

Dented

[+X:]

Missing Chipped scratched

Others

Dented scratched Chipped Missing athers

Gréfico 5. Matriz de confusion de tipos de daios.
Con relacion a la curva ROC relacionada con los “Dented” (0.97) se puede observar
que estos dafios son bien distinguidos con un alto porcentaje de AUC, pero no ocurre
lo mismo con los “Scratched” (0.86) donde la curva se ve mas aplanada (Grafico 6).
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Grafico 6. Curva ROC “Dented” y “Scratched”.
En referencia a la curva ROC tanto de los “Chipped” (0.96) como de los “Missing’
(0.98) se puede ver que ambos ranquean bien los positivos mostrando un alto porcentaje
de AUC como se muestra en Grafico 7.
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Grafico 7. Curva ROC “Chipped” y “Missing”.
Finalmente, del Grafico 8 se puede inferir que los dafios clasificados como “Others”
(0.97) también muestran un valor alto de AUC, lo cual muestra que el modelo distingue
este tipo de dafios.
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Grafico 8. Curva ROC “Others”.

3.2  Modelo de clasificacion de partes con daiio

Este modelo tiene los mejores porcentajes de exactitud. Si bien se llega a una exactitud
del 91%. En el caso de los “Rear bumper” (95%), “Front door” (97%), “Rear door”
(97%) y “Front bumper” (93%) se cumplieron las expectativas. Y en cuanto a “Misce-
lleanous” (83%) es necesario estudiar para mejorar (Grafico 9).

%
100,00 0300 95,00 97,00 97,00

95,00 >

90,00

85,00 83,00
80,00 .
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Front bumper  Rear bumper Front door Rear door Miscellaneous

Grafico 9. Exactitud de clasificacion de partes dafiadas.

En lo que respecta a Precision (0.96), Recall (0.99) y F1-Score (0.97) se observa que
los valores han mejorado con respecto al modelo anterior. Se expone el desempefio del
algoritmo en su matriz de confusion (Grafico 10). Se puede observar que el porcentaje
de errores en la clasificacion es mas bajo y equilibrado para todas las clases en general.
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Grafico 10. Matriz de confusion de partes dafiadas.
En cuanto a la curva ROC relacionada con los “Front bumper” (0.99) se puede ob-
servar que estas partes dafiadas son bien distinguidos con un alto porcentaje de AUC, y
lo mismo sucede con los “Rear bumper” (0.98) donde la curva se ve proxima al vértice

superior (Grafico 11).
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Gréfico 11. Curva ROC “Front bumper” y “Rear bumper”.
En referencia a la curva ROC tanto de los “Front door” (0.97) como de los “Rear
door” (0.97) se puede ver que con ambos se puede obtener un buen grado de discrimi-
naciéon mostrando un alto porcentaje de AUC como se muestra en Grafico 12.
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Grafico 12. Curva ROC “Front door” y “Rear door”.
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Po ultimo, del Grafico 13 se puede concluir que los daiios clasificados como “Mis-
cellaneous” (0.98) también muestran un valor alto de AUC, lo cual prueba que el mo-
delo distingue este tipo de dafios.
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Grafico 13. Curva ROC “Miscellaneous”.

3.3  Modelo de clasificacion de lugares donde se producen dafios

La clasificacion de lugares es la mas compleja de resolver y arroja valores bajos de
exactitud global, 70% (“STOW?” 92%, “PSD” 76%, “SSTD” 61% y “NTD” 60%; Gra-

fico 14).
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Grafico 14. Exactitud de clasificacion de lugares donde se producen los dafos.

Con este modelo se intenta solucionar un problema complejo, puesto que los lugares
donde se producen dafios dependen del criterio de cada compaiiia o del personal que
inspecciona, e inclusive en muchas situaciones la aceptacion del dafio es dificil porque
no hay lineamentos claros. Las métricas de precision (0.84) y recupero (0.77) muestran
desbalanceo comparando con los otros modelos. El rendimiento del modelo con una
media armonica de 0.80 indica que es un resultado regular, pero si se tiene en cuenta
que uno de los objetivos de este articulo es demostrar la viabilidad técnica de soluciones
con RNC, entonces el resultado se podria considerar bueno. El Grafico 15 muestra el
desempefio en la matriz de confusion. En esta matriz se ve un bajo porcentaje de acier-
tos en la clasificacion de “SSTD” y “NTD”. En el primer caso son confundidos con los
“PSD” y los “NTD”. Y en el segundo caso la confusion se presenta con los “SSTD”.
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Grafico 15. Matriz de confusion de lugares donde se producen los dafios.

Con relacion a la curva ROC relacionada con los “PSD” (0.83) se puede observar
que estos lugares donde pueden ser encontrados los dafios tienen una bajo AUC, pero
en los “SSTD” (0.83) la curva se aplana atin mas, no hay buena discriminacion en am-
bos (Grafico 16).
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En referencia a la curva ROC de los “STOW?™ (0.96) son los que mejor valor de AUC
mantiene para este modelo, y por otro lado los “NTD” (0.82) mantienen su curvatura

mas aplanada (Gréafico 17).
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Gréfico 17. Curva ROC “STOW” y “NTD”.
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4 Conclusiones

El primer problema a resolver estuvo en la eleccion entre TF o PT. TF presenta un
esquema de programacion simboélico con graficas estaticas motivo por el cual los mo-
delos son eficientes y escalables, pero no son tan simples de programar, no son tan
amigables con Python. En TF se crean los modelos, se asignan recursos y luego recién
se corren los modelos con los datos disponibles. En cambio, PT ofrece un esquema de
graficos dinamicos para programar, similar a Python o sea que para proyectos con in-
certidumbre hacia donde hay que llevar las soluciones con RNC es mas amigable. En
PT resulta més simple hacer experimentos y correr rapidamente la programacion, es
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por ello qué ha sido instalada satisfactoriamente en la comunidad cientifica. Sin em-
bargo, dado que las dos bibliotecas tienen un apoyo comunitario muy fuerte, durante la
implementacion de los modelos se realizaron pruebas con ambas (jPyTorch vs Ten-
sorFlow! ;Cual Es Mejor? - YouTube, 2025).

Otro punto clave, fue la eleccion entre la creacion de un modelo desde cero o la
creacion de un modelo a partir de uno preentrenado. No se tienen limitantes ni de tiem-
pos ni de recursos debido a que es un proyecto nuevo en la industria, es por ello que se
creo este articulo con entrenamientos desde cero para cada modelo; y a futuro se tiene
planificada la implementacion de modelos preentrenados con esta base de datos.

Con relacion a la eleccion de los hiperparametros para poder controlar el proceso de
entrenamiento de los modelos, fue dificil encontrar los valores dptimos que se ajusten
mejor y en todos los casos las mejoras, especialmente en la exactitud global de cada
modelo, fueron de porcentajes de avance muy pequefios.

En referencia a los resultados obtenidos, este estudio alcanzé con éxito los objetivos
propuestos. Los modelos exhibieron métricas prometedoras, con tasas de exactitud su-
periores al 95% y se realizaron diversas pruebas obteniéndose buenos resultados. Se
atribuye este logro al meticuloso esfuerzo invertido en el analisis de datos y su estruc-
tura y en la eleccion de los hiperparametros. Se construy6 un dataset diverso, que abarcéd
una variedad que contempla las situaciones mas representativas donde se encuentran
los dafios en vehiculos, y ademads se pudo contar con una cantidad significativa de datos
y fotos cuidadosamente seleccionadas. Actualmente se estd implementado un proyecto
donde se ve en linea si la prediccion de datos coincide con la clasificacion real via web
(Austral Marine Services, 2025). Si bien los tipos de dafios de mejor porcentaje de cla-
sificacion son del 85% de exactitud total, se evidencia la dificultad para identificar los
“Scratched”. En cambio, en las partes de vehiculos dafiados los porcentajes mejoran
considerablemente llegando a un 91% de exactitud global, pero también se debe mejo-
rar en partes denominadas “Miscelleanous”. Y con respecto a la identificacion de los
lugares donde los dafios fueron producidos, este estudio muestra que se debe continuar
investigando y buscando una forma de mejorar los porcentajes de exactitud global
(70%). Posiblemente para esto ultimo una solucion podria ser a través de tecnologia de
transfer learning.

Con relacidn a tareas a futuro se pretende mejorar los resultados obtenidos e integrar
los modelos con sistemas robdticos para deteccion y clasificacion de imagenes. En el
presente la bisqueda de dafos en lugares bajos, como por ejemplo en los paragolpes se
hace manualmente con herramientas como espejos. También se considera abordar la
implementacion de un sistema de inspeccion con celulares que asistan online a los pe-
ritos para detectar y clasificar los dafios conectados directamente a las bases de datos
centrales publicando los resultados de las inspecciones en tiempo real.

Finalmente, observando la industria en general se podria proponer la normalizacion
(especialmente para toma de fotos) de los sistemas de inspeccidon para que el control
total de los autos que salen de produccion y llegan a su destino final sea mas eficiente.
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