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Prefacio

La tecnologia de asistencia de manejo es un campo en rapida evolucién, con aplicaciones que
pueden salvar vidas y mejorar la experiencia de conducciéon. Desde el inicio de mi carrera en Ciencias
de la Computacion y Tecnologias de la Informacion (TI), me ha fascinado la idea de como la vision
por computadora puede integrarse en sistemas vehiculares para mejorar la seguridad y eficiencia
en las carreteras. Este proyecto de graduacién representa la culminacién de afios de estudio y la
oportunidad de aplicar mis conocimientos en un area que considero vital para el futuro del transporte
en Guatemala.

A medida que la tecnologia contintia avanzando, espero que este proyecto pueda servir como una
base para futuros desarrollos en sistemas de asistencia vehicular. Estoy convencido de que la visién
por computadora tiene un papel crucial en la creacion de vehiculos méas seguros y eficientes.
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Resumen

El sistema de asistencia de manejo de un vehiculo terrestre desarrollado en este proyecto emplea
visién por computadora y analisis de datos de sensores para detectar elementos criticos en carreteras,
ofreciendo alertas en tiempo real. Basado en el modelo YOLOvVS, el sistema identifica y clasifica
senales de transito y otros objetos relevantes con alta precision, logrando una tasa de precision de
hasta 91.32 %. Adicionalmente, se integraron datos simulados de sensores de velocidad y aceleracion,
lo que permite ajustar las recomendaciones de seguridad segin la dindmica de conduccion. Esta
capacidad de ajuste contribuye a una experiencia de conduccién méas segura y eficiente, ya que
las alertas se adaptan a las condiciones del entorno. El sistema fue evaluado mediante métricas de
rendimiento, demostrando tiempos de respuesta promedio de 94.46 ms, lo cual asegura una reacciéon
rapida y oportuna. Ademaés, se configuré un conjunto de alertas que prioriza notificaciones criticas
sin generar distracciones excesivas para el conductor. Esto refuerza la efectividad del sistema al
ofrecer informacién relevante en el momento adecuado, mejorando la seguridad vial.
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CAPITULO 1

Introduccién

La visién por computadora es una disciplina dentro de la inteligencia artificial que brinda a una
méquina la capacidad de interpretar y entender el mundo visual, procesando imagenes para extraer
informacion relevante (Rezaei y Klette, [2017)). Este campo es fundamental en el desarrollo de sistemas
avanzados de asistencia al conductor, que utilizan esta tecnologia para identificar elementos clave en
el entorno vial, mejorando significativamente la seguridad y la experiencia de conducciéon (Horgan,
Hughes, McDonald, y Yogamanil, 2015)). Al aplicar algoritmos de deteccion y clasificacion de objetos,
estos sistemas pueden reconocer y responder a situaciones complejas con condiciones de iluminacion,
clima y el entorno, asegurando una conduccién més segura y eficiente (Velez y Otaegui, |2015]).

El proyecto finalizado representarda un sistema de asistencia al conductor, disenado para me-
jorar la seguridad y la experiencia de conducciéon a través de tecnologias avanzadas de visién por
computadora. Este sistema estara capacitado para detectar y clasificar elementos criticos en calles
y carreteras, como senales de transito, utilizando un modelo de machine learning de vanguardia,
especificamente adaptado y entrenado para esta tarea. Ademas, integrara variables con informacion
de velocidad y aceleracion, proporcionando una respuesta comprensiva y ajustada a las condiciones
dindmicas de la conduccion.

El sistema desarrollado en este proyecto integra modelos de aprendizaje automatico y procesa-
miento de datos para detectar y analizar senales de transito, complementadas con datos simulados
de sensores como la aceleracion y la velocidad de un vehiculo en un entorno simulado. Todo el pro-
cesamiento se lleva a cabo en el backend, sin una interfaz grafica de usuario, y las pruebas se realizan
exclusivamente en simulaciones. El sistema gestiona localmente tanto las imégenes como los datos
simulados, eliminando la necesidad de una base de datos externa, con el objetivo de generar alertas
personalizadas basadas en las seniales detectadas y la informacion de los sensores simulados.

Mediante el uso de un set de datos manualmente generado y enriquecido con técnicas de data
augmentation, junto con la integracion del set de datos llamado Senales de transito Dataset que
incluye imagenes de senalizaciones de transito especificas de Colombia, el modelo de deteccion de
objetos se entrenara para reconocer y categorizar los distintos elementos del entorno vial. Este enfo-
que combinado permitira al sistema no solo identificar dichos elementos con precision sino también
adaptarse a variaciones extremas en las condiciones de iluminacion, clima, y contextos tanto urba-
nos como rurales, en el d&mbito guatemalteco. La incorporaciéon de data augmentation asegura que
el modelo sea robusto frente a estas variaciones, lo cual es crucial para su desempeno en el mundo
real (Shorten y Khoshgoftaar, 2019). Al mismo tiempo, el uso del set de datos Sefiales de tréansito
Dataset proporcionado por el usuario Tesis en la plataforma de Roboflow afiade una valiosa diversi-



dad al conjunto de entrenamiento, mejorando la capacidad del sistema para generalizar a través de
normativas de transito (Tesis, |2022]).

La implementacion del sistema en un pipeline de machine learning permitira procesar el flujo de
video, junto con los datos concurrentes de sensores de velocidad. Este enfoque holistico asegura una
toma de decisiones precisa y oportuna, ofreciendo advertencias y recomendaciones al conductor para
prevenir incidentes y mejorar la navegacion (Grigorescu, Trasnea, Cocias, y Macesanul, 2020)). En
este proyecto, se prioriza la creacién y optimizacion de los modelos de deteccion y clasificacion, sin
el desarrollo de una interfaz visual ni mecanismos de alerta en tiempo real para la interacciéon con
el usuario. Esta estrategia permite concentrar todos los esfuerzos en mejorar la capacidad técnica
del sistema para procesar y analizar el entorno vial visualmente, sin la complejidad adicional de
desarrollar y probar componentes de software interactivo para usuarios finales. El éxito del proyecto
se medira en su capacidad técnica para detectar y clasificar objetos con precision, proporcionando
una ayuda para el conductor.



CAPITULO 2

Objetivos

2.1. Objetivo general

Desarrollar e implementar un sistema de asistencia al conductor que integre tecnologias de visién
por computadora y analisis de datos de sensores para detectar y clasificar elementos criticos en calles
y carreteras, contribuyendo a la experiencia del conductor y su percepcion de seguridad y eficiencia
en la conduccién.

2.2. Objetivos especificos

s Crear y afinar un modelo de machine learning, basado en algoritmos como YOLO (You Only
Look Once), que sea capaz de identificar y clasificar con precision y rapidez sefales de transito
y otros elementos a partir de flujos de video.

= Desarrollar un mecanismo para incorporar y analizar datos de sensores de velocidad y acelera-
cién, permitiendo que el sistema ajuste las alertas y recomendaciones de seguridad de acuerdo
con la dindmica de conduccion actual y las condiciones externas reglamentadas por senales de
transito en el entorno.

= Configurar un conjunto de alertas dentro del sistema de asistencia al conductor que informe de
manera efectiva y oportuna sobre los potenciales peligros detectados, mejorando la capacidad
del conductor para tomar decisiones informadas y reaccionar adecuadamente en situaciones
criticas.






CAPITULO 3

Justificacién

La problematica de abordar la seguridad vial nunca ha sido mas importante, como lo demuestran
las alarmantes estadisticas presentes en el Instituto Nacional de Estadistica (INE) de accidentes de
transito reportados por la Policia Nacional Civil (PNC) en el territorio guatemalteco en el afio 2022.
En el periodo de 2022 a primer trimestre del ano 2024, se reportaron 19,698 personas lesionadas
en accidentes de transito, una cifra que subraya la extensa magnitud del problema en una de las
escalas no letales (INE, 2024). Estas lesiones no solo representan un costo humano significativo en
términos de dolor y sufrimiento para las victimas y sus familias, sino que también imponen una carga
econdémica considerable en términos de atenciéon médica y pérdida de productividad de los centros de
asistencia médica. La implementacion de un sistema de asistencia al conductor se presenta como una
soluciéon prometedora para reducir estos riesgos, ofreciendo la posibilidad de disminuir la frecuencia y
severidad de estos incidentes mediante tecnologia de deteccion y prevencion de las senalizaciones de
transito que existen para resguardar el bienestar de los ciudadanos que circulen en calles o carreteras.

Ademas, en el mismo periodo vio un total devastador de 5,065 fallecimientos debido a incidentes
de transito (de Estadistical 2024). Cada uno de estos fallecimientos es una tragedia que deja un
vacio en las familias y comunidades afectadas. Esta cifra resalta la necesidad critica de sistemas
de seguridad vehicular que puedan llegar a prevenir tales fatalidades. Un sistema de asistencia al
conductor que utilice visién por computadora para detectar peligros potenciales al no respetar la
senalizacion del entorno vial podria ser clave en la alerta temprana a los conductores sobre situaciones
de riesgo, mejorando asi la toma de decisiones en momentos criticos.

El ntmero de accidentes de transito, que asciende a 17,895 incidentes reportados por la Policia
Nacional Civil en el periodo de 2022 a primer trimestre del ano 2024, subraya la urgencia de adoptar
medidas para mejorar la seguridad vial en Guatemala (de Estadistical, [2024)). En este contexto, es
crucial considerar la normativa vigente, como lo establece el Decreto Niimero 132-96, Ley de Trénsito,
y su posterior reforma Decreto 84-2005, que marcan los lineamientos para el comportamiento en las
vias publicas y la regulacion de los vehiculos. Asimismo, el Acuerdo Gubernativo No. 293-98, que
reglamenta especificamente el transito, pone de manifiesto la necesidad de cumplir con una serie
de disposiciones orientadas a garantizar la seguridad tanto de conductores como de peatones. Estas
legislaciones abogan por un transito ordenado y seguro, promoviendo la responsabilidad y el respeto
entre los usuarios de la via.

En este entorno regulado por leyes y reglamentos, la introducciéon de sistemas avanzados de
asistencia al conductor emerge como un complemento vital para fortalecer la seguridad vial. La
aplicacién de tecnologias basadas en algoritmos de machine learning para la deteccién y clasificacion



de objetos no solo alinea con las disposiciones de la Ley de Trénsito y su reglamento, sino que
también representa un avance significativo en la prevencion de accidentes. Este enfoque tecnolégico,
que se suma a las estrategias de educacion vial y a la aplicacion rigurosa de las normativas, promete
una mejora notable en la capacidad de respuesta de los pilotos frente a situaciones potencialmente
peligrosas en la carretera, contribuyendo asi a un entorno mas seguro para todos.

El desarrollo de este proyecto responde directamente a estas estadisticas, buscando brindar una
posible solucién para reducir el nimero de accidentes, lesiones y fallecimientos sino también mejorar
la experiencia general de conducciéon. Al integrar anéalisis avanzados de video y datos de sensores, el
sistema propuesto facilitard una conduccion mas segura y consciente, adaptandose dindmicamente
a las condiciones de la carretera y alertando a los conductores sobre peligros y resguardando la vida
de muchos.



CAPITULO 4

Marco tedrico

4.1. Introduccién a la visién computacional

La vision computacional es una subdisciplina de la inteligencia artificial enfocada el desarrollo
de técnicas para que un entorno digital de una computadora pueda interpretar y ser capaz de
comprender el contenido de una fotografia digital. Aqui se combinan principios del area de la ciencia
de la informatica y de las matematicas aplicadas para en conjunto crear algoritmos con la capacidad
de procesar y analizar datos visuales como lo hace el mismo sistema visual de los humanos. El
objetivo principal de la subdisciplina en cuestiéon es darle la capacidad visual de comprension del
entorno fisico real, el reconocimiento de patrones y poder interpretar toda la informacién al traducirlo
a un ambito computacional (Szeliski, [2022)).

Con el paso del tiempo la visiéon computacional ha mostrado una evolucién significativa compa-
rado con sus inicios en la década de 1960. Inicialmente los esfuerzos se centraban en la digitalizacion
y el procesamiento basico de imégenes. Esto permitié6 que nuevas tecnologias tomaran lugar como
lo fue el reconocimiento 6ptico de caracteres (OCR por sus siglas en inglés) en los afios 70. Con
esto se llegaron a avances como lo fue el permitir a las maquinas tener la capacidad de leer texto
impreso. Con el paso de las decadas se ha impulsado el desarrollo de algoritmos avanzados y mejoras
en la capacidad de procesamiento para tareas mas complejas, como el reconocimiento facial y la
conduccion autéonoma (Anand y Priyal 2019).

4.1.1. Definicién de vision computacional

En el campo de la vision computacional, derivado de la inteligencia artificial, buscamos darle
a las computadoras la capacidad de interpretar y entender el entorno visual del mundo tangible
que nos rodea, de una forma similar a la forma que lo hacemos los seres humanos. Esto implica la
creacion de modelos y algoritmos que pueden tomar una entrada y procesarla, analizarla y extraer
la informacion que compone la misma. Dichos modelos usan técnicas avanzadas de aprendizaje de
méquina (conocido como machine learning), como lo son las redes neuronales convolucionales (CNN).
Esto les permite identificar patrones y reconocer objetos dentro de las iméagenes (E.R., [2018).

El principal objetivo del campo de vision computacional es realizar tareas complejas basadas
en la interpretacion visual, como la detecciéon y reconocimiento de objetos. Esta tecnologia tiene



una gran cantidad de aplicaciones criticas en diversos campos como lo es la automociéon, donde la
inclusiéon de la misma ayuda a tener una mejor precision, eficiencia y toma de decisiones de las
operaciones y funcionamiento (Tseng y Jan| 2018).

Figura 4.1: Reconocimiento de vehiculos mediante algoritmo de deteccién de objetos con vision
computacional.

4.1.2. Historia y evoluciéon de la visién computacional

En la década de 1960, los proyectos iniciales de visién computacional buscaban lograr realizar
tareas basicas de segmentacién y extracciéon de objetos de una imagen. Luego, en los anos 80 tenemos
a de David Marr y su propuesta de un marco tedérico que brinda la descripciéon de la visiéon como
un proceso jerarquico. Al mismo tiempo, Kunihiko Fukushima presenta la red neuronal con capas
convolucionales llamada Neocognitron que posee la capacidad de reconocer patrones
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Figura 4.2: Diagrama de las multiples capas del diseno original de Neocognitron disenado por
Kunihiko Fukushima.

(Nakonel 2020)



El enfoque toma un cambio en los anos 90 hacia el reconocimiento de objetos basado en carac-
teristicas locales con algoritmo como SIFT de David Lowe (Lowe, [1999)). Poco tiempo después, en
el ano 2001, Paul Viola y Michael Jones desarrollaron el primer sistema de deteccion de rostros en
tiempo real utilizando caracteristicas simples y técnicas de boosting (Viola y Jones, [2001]).

En el ano 2012 es presentado el siguiente avance exponencial con el modelo ganador de la com-
petencia ImageNet de red neuronal profunda, AlexNet. Con su funcionalidad de poder reducir signi-
ficativamente los errores en el reconocimiento de imagenes, impulsa el uso de deep learning en vision
computacional, dando lugar a avances en los siguiente afios (Patel y Patel, 2020).

Input data Convl Conv2 Conv3 Conv4 Convs FC6 FC7 FC8

. e
'Ifﬁ i o - N

13x 13 x 384 13x 13 x 384 13x 13 X 256

27X 27 X 256

55X 55 X 96 L
1000

227x 227 x 3 4096 4096
Figura 4.3: Arquitectura de Alexnet.

(Han, Zhong, Cao, y Zhang, 2017)

La visiébn por computadora ha seguido evolucionando constante con nuevos modelos capaces
de generar y editar imagenes con precision, ampliando las aplicaciones que tiene el campo de la
inteligencia artificial y la visién por computadora en miltiples industrias como la automocion, la
medicina y la seguridad. El desafio en la actualidad es meramente mejorar la precision y eficiencia
de los algoritmos y modelos para poder interpretar escenas complejas y la integraciéon de miltiples
fuentes de datos de entrada (Hu, [2023)).

4.1.3. Importancia y aplicaciones en diversas industrias

La visién computacional es una herramienta tecnoldgica vital para desarrollar sistemas avanzados
de asistencia al conductor (Advanced Driver Assistance Systems (ADAS) por sus siglas en inglés)
y vehiculos auténomos en la industria automotriz. Para estos se utilizan caAmaras y algoritmos con
la intencion de lograr detectar y reconocer objetos a los alrededores del vehiculo. Dentro de los
objetos podemos destacar peatones, senales de transito, otros vehiculos y obstaculos. Gracias a ello
es posible lograr toma de decisiones para evitar colisiones, mantener ya sea al vehiculo en su carril
correcto o para optimizar la conduccién en diversas condiciones de transito. Es importante destacar
que se busca en todo momento proteger la vida de las personas tanto dentro del vehiculo como fuera
del mismo (Konstantinidis, Mouroutsos, y Gasteratos, |2021)).

En cuanto a la industria de la agricultura la vision computacional es empleada como la herra-
mienta que permite monitorear el estado de los cultivos. Mediante el uso de cualquier opcién que
permita realizar captura de imagenes aereas de sus cultivos, como por ejemplo drones equipados con
camaras, es posible realizar un anélisis de la plantacion. Esto ayuda a detectar rapidamente signos de
plagas, malezas o alguna deficiencia de nutrientes en los cultivos que no podria haber sido observada
sin la gran cantidad de horas invertidas en ello. Asi mismo se puede analizar el crecimiento tanto de



la vegetacion o cultivos de una zona en especial para determinar la protecciéon de la misma zona o

la eficiencia del cuidado de la misma (Dhanya y cols., [2022).

Figura 4.4: Estimacion del rendimiento del huerto mediante visién por computadora.

(Dhanya y cols., [2022)

En el campo de la medicina, la visiéon por computadora es una herramienta fundamental para
realizar anélisis y ayudar a dar diagnésticos médicos con mayor precision y rapidez. Un ejemplo de
dicha aplicacion es para poder analizar imagenes de resonancias magnéticas (MRI, por sus siglas en
inglés), tomografias computarizadas (CT, por sus siglas en inglés) y radiografias. Con esto se puede
hacer la detecciéon de enfermedades que pueden ser dificiles de detectar hasta para el ojo entrenado
por su patron inusual y de baja magnitud ayudando asi a los profesionales del sector de la salud en

la toma de decisiones y diagnoésticos (Esteva y cols., [2021)).

Finalmente podemos hablar de la utilizaciéon de la herramienta de vision computacional en la
seguridad y vigilancia. Estas permiten deteccion de brechas a sistemas e intrusos a espacios fisi-
cos y realizar el reconocimiento facial de los perpetradores. Esto nos brinda la facilidad de no solo
mantener la seguridad y la integridad de un espacio en especifico, pero también detectar las perso-
nas que ejecutan esta acciéon y poder brindar la mayor cantidad de informaciéon a las autoridades
correspondientes (Fang y cols.} [2020]).

4.2. Conceptos fundamentales de la visién computacional

4.2.1. Captura y procesamiento de imagenes

Capturar y procesar imégenes es parte de un proceso importante en la visién por computadora
donde traducimos las imagenes digitales en datos ttiles para ser analizados. Esto se puede realizar
por diversos métodos iniciando por la captaciéon de las ondas de luz en senales eléctricas para ser
digitalizadas, produciendo pixeles de la escena del mundo tangible en cuestiéon
. Luego se empleado una gran serie de técnicas para mejorar la calidad de las imagenes y
que estas puedan ser procesadas y analizadas. Una de estas, es la eliminacion de ruido, ajustes de
contrastes y sombras de la imagen donde buscamos resaltar y poder apreciar todas las caracteristicas
disponibles en la escena para luego poder hacer el reconocimiento de patrones y objetos

cols), 2017

Este proceso no esta limitado a mejorar la calidad visual, sino que también incluye la transfor-
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macién de las imagenes para que sean aptas a diferentes aplicaciones especificas a su campo. Por
ejemplo, en el campo médico, las imagenes deben ser procesadas para resaltar detalles especificos
que son criticos para diagnosticar un paciente. En la industria automotriz, las imagenes deben ser
ajustadas para facilitar la detecciéon de senales de trafico y peatones en condiciones climaticas y
luminicas variadas encontradas en el ambito especifico. Esto nos permite poder tener la facilidad e
innovacion de vehiculos auténomos y sistemas ADAS (Konstantinidis y cols., [2021)).

4.2.2. Segmentacion y detecciéon de bordes

Otra parte del proceso de interpretacion y andlisis de imagenes es la segmentacion y deteccion de
bordes. Se busca hacer la division de una imagen en partes mas pequeiias, simplificando el analisis y
dando el espacio para la identificacion de objetos de interés en esos fragmentos de la imagen original.
Una de las técnicas de segmentaciéon mas utilizada es la umbralizacién, que divide las regiones por
la intensidad de los pixeles. También podemos mencionar las técnicas que buscan hacer la divisién
de las zonas por pixeles con caracteristicas similares entre ellos (Barik y Mondal, [2010)).

En cuanto a la deteccion de bordes, tenemos el enfoque de identificar y delinear los limites de
los objetos dentro de una imagen, buscando destacar las transiciones significativas en la intensidad
de los pixeles. Un ejemplo de algoritmo que realizar esté tarea es Sobel, que utiliza la convolucion
con matrices para encontrar gradientes en la imagen, mientras que algoritmos més avanzados, como
Canny, emplean un proceso multietapa que incluye la deteccion de bordes en diferentes escalas y la
supresion de no maximos para afinar los bordes detectados (S. Wang, Ge, y Liu, |2006]).

Original image Edges detected

Figura 4.5: Imagen con deteccion de bordes mediante algoritmo de Canny Edge.

(Bakshee, 2021)

Gracias a los modelos basados en redes neuronales convolucionales se logrado evolucionar el
proceso de deteccion de bordes. Con algoritmos como DeepFEdge que con miltiples niveles de ca-
racteristicas mejoran su precision y nitidez se logra trazar de una mejor forma los bordes en la
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imagen. Combinando entonces la deteccion de bordes con la segmentacién podemos tener una mejor
interpretacion de la imagen, detecciéon de objetos y brindar respuestas més certeras (Bertasius, Shi,
y Torresanil, |2015|).

4.2.3. Representacion y descripcion de objetos

La representacion y descripciéon de objetos permiten que los sistemas sean capaces de interpretar
mediante un proceso analitico los elementos presentes en una escena captada en una imagen. Por
representaciéon de objetos entendemos la manera en que un objeto se modela dentro de un sistema
mientras que por descripcion es el como se extraen y utilizan las caracteristicas de dicho modelo
para un posible proceso de analisis (Toshev], [2011)). Para lograr hacer la representacion hay diversas
técnicas que pueden variar desde el uso de modelos sencillos en dos dimensiones hasta complejas
estructuras de tres o mas dimensiones de anélisis.

Los enfoques en dos dimensiones normalmente utilizan descriptores como los histogramas de
gradientes orientados (HOG), que capturan la forma y estructura de los objetos a partir de los
gradientes de intensidad en una imagen (Poojari, 2023). Por otro lado, los modelos en tercera di-
mension proporcionan una representacion mas detallada y robusta de los objetos, permitiendo su
andlisis desde multiples dngulos y en diferentes condiciones de iluminacién y oclusion (Hoiem 1y
Savarese, [2011)). En cuanto a los descriptores de objetos, estos son una parte importante para la
identificacion y clasificacion precisa de los elementos en la escena analizada. Técnicas como SURF
(Speeded-Up Robust Features) son utilizadas para extraer caracteristicas distintivas de los objetos
que son invariantes a transformaciones de escala y rotacion. Estos descriptores permiten que los sis-
temas comparen y reconozcan objetos en diferentes imagenes eficientemente (Hladnik y Gabrijel¢ic,
2016). Ambos procesos los podemos encontrar en modelos como lo son las CNN (Montserrat, Lin,
Allebach, y Delp}, |2017]).

4.3. Machine Learning en visibn computacional

4.3.1. Introduccién a machine learning y su relacién con la visién compu-
tacional

Gracias a la relacion entre machine learning (ML) y vision computacional (CV) se logra tener
la capacidad de interpretar y extraer informacién importante de imagenes por medio de algoritmos
de aprendizaje supervisado y no supervisado. Estas formas de aprendizaje con la ventaja del uso de
redes neuronales permiten que reconocer patrones, caracteristicos, y objetos en las escenas de una
imagen en tiempo real de una forma eficiente y precisa (A. A. Khan, Laghari, y Awan| [2021)).

Es importante hacer mencién que cada tipo de aprendizaje tiene un enfoque meramente distinto
para la misma finalidad de brindar la capacidad de detecciéon y extraccién de caracteristicas de los
objetos modelados. En el caso del supervisado, no supervisado y por refuerzo se aportan metodologias
dnicas para abordar los desafios en el proceso de analizar e interpretar el mundo tangible y extraer
dichos patrones de una imagen capturada (Sarker, |2021).

4.3.2. Tipos de aprendizaje: supervisado, no supervisado y por refuerzo

El aprendizaje supervisado, utilizado normalmente en tareas de clasificaciéon y regresion, toma
como entrada conjuntos de datos previamente etiquetados, donde el modelo aprende a mapear las
entradas y salidas puntuales. En el otro lado tenemos el aprendizaje no supervisado, normalmente
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utilizado en anélisis de agrupamientos o la reduccién de dimensionalidad, que trabaja sin etiquetas
predefinidas enfocandose exclusivamente en identificar patrones y estructuras en los datos captados.
Finalmente tenemos el aprendizaje por refuerzo toma una metodologia basada en recompensas y cas-
tigos, donde la unidad de aprendizaje del modelo aprende a tomar decisiones en entornos dinamicos.
Dicho modelo hace continuamente ajustes y cambios para maximizar la cantidad de recompensas
obtenidas en sus tareas . Estos enfoques de entrenamiento son habitualmente imple-
mentados en el desarrollo de redes neuronales y redes neuronales convolucionales con la intencion
de llegar a simular la complejidad y funcionamiento del cerebro humano.

4.3.3. Redes neuronales y redes neuronales convolucionales (CNN)

Ambas las redes neuronales, algunas veces llamadas redes neuronales artificiales (Artificial Neu-
ronal Networks, ANN por sus siglas en inglés), y las redes neuronales convolucionales (Convolutional
Neural Network, CNN por sus siglas en inglés) han revolucionado el campo de vision por compu-
tadora. Ambas se inspiran en la estructura del cerebro humano donde las capas de aprendizaje de
estas redes simulan las neuronas del mismo cerebro, procesando la informacién que pasa por ellas
generando salidas que son utilizadas por otras neuronas o que finalmente llevan a la toma de deci-
siones. A esto se el conoce como proceso de propagacion hacia adelante normalmente es seguido por
una dinamizacion de una funciéon de pérdida. Esto permite que las ANNs sean capaces de aprender
patrones complejos de los datos etiquetados en un proceso de aprendizaje supervisado

cols}, 2021).

Las CNNs, han demostrado ser eficaces para procesar datos visuales aprovechando las propiedades
espaciales de las imagenes aplicando filtros convolucionales que actuan como detectores de caracte-
risticas. Estos filtros permiten que dicha red sea capaz de senalar los patrones en las imagenes como
sus bordes, texturas y colores que es algo vital en aplicaciones variadas como el reconocimiento facial,

la automocion o la medicina (S. Cong y Zhoul 2023).
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Figura 4.6: Arquitectura convencional de una Red neuronal convolucional.

(]Contreras y la RosaL |2016D

Arquitecturas complejas como ResNet e Inception han dado su origen de las CNNs, mejorando
la capacidad de generalizaciéon y reconocimiento de patrones en conjuntos de datos de gran tamano.
Esto ha sido fundamental en aplicaciones hoy en dia que van desde la medicina, la conducciéon de
vehiculos auténomos, seguridad en el transito, agricultura y muchos otros més haciendo asi que las
CNNs ayuden a procesar y analizar problemas del mundo real (A. Khan, Sohail, Zahoora, y Qureshi,

2020)
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4.4. Modelos de deteccién de objetos

Se ha observado una tendencia en los tltimos anos que permite realizar una division de los
enfoques de los modelos de deteccién de objetos. Por un lado tenemos a los modelos de una etapa
como YOLO y SSD combinando la deteccién y clasificacion de objetos en un proceso. Esto permite
que sean rapidos haciéndolos una buena alternativa pra aplicaciones que requieren analisis en tiempo
real. Por el otro lado tenemos los modelos de dos etapas, como Faster R-CNN, que pueden llegar a
tener una precision mayor pero su rapidez no es rapida haciéndolos una buena opcién para analizar
una tarea que requiere de mucha precisiéon en un ambito que no obliga a dar respuestas en tiempo
real (Zaidi y cols.) |2022)). En este modelo se hace la separacién de generaciéon de regiones y la
clasificacion dentro de estas mismas, dandole asi una precisién mas alta a costa de mayor complejidad
computacional (R.-B. Wang, Yan, y Xu, [2021)).

La evaluacion del rendimiento de estos modelos en distintas aplicaciones es algo importante y
para ello contamos con métricas como precision media (Average Precision, AP por sus siglas en
inglés) y la interseccion sobre union (Intersection over Union, IoU por sus siglas en inglés). Como
AP entendemos la métrica que mide el rendimiento de un modelo para la deteccion de objetos
considerando los umbrales de confianza para de precision y recall, donde un valor alto es senal de
un mejor rendimiento del modelo. De una forma similar la métrica de IoU evalia que tan bien se
superponen las cajas que delimitan a los objetos. Esta se calcula dividiendo el area de superposiciéon
entre las cajas por el area total combinada (R.-B. Wang y cols.| [2021)).

4.4.1. You Only Look Once (YOLO)

El modelo de You Only Look Once (YOLO, por sus siglas en inglés) ha mostrado una diferencia
a los enfoques anteriores que involucraban multiples pasos al aplicar el proceso como una tarea
de regresion tunica. Se procesa una imagen completa en una sola pasada haciendo la division en
cuadricula, prediciendo simultaneamente las cajas delimitadora (bounding boxes) y asignando una
probabilidad a cada celda para determinar el objeto de dicha celda (Terven, Cordova-Esparza, y
Romero-Gonzalez, 2023)). Esta metodologia que usa el modelo permite que la deteccion en tiempo
real se encuentre en equilibrio con una alta velocidad y precision, lo cual es crucial para aplicaciones
como la vigilancia y la conduccion autéonoma (Onler y Koycii, 2024).

Se han desarrollado varias iteraciones de dicho YOLO, como por ejemplo YOLOv3, YOLOv5
y mas recientemente YOLOvS8. Cada uno ha tenido aspectos puntuales que mejoran la precision y
capacidad de generalizaciéon manteniendo o disminuyendo la necesidad computacional para lograrlo
(Terven y cols., [2023). Estas mejoras permiten que cada vez maéas estos modelos sean considerados
una opcién principal para aplicaciones en diversas industrias donde se caracterizan por brindar una
solucién con una alta velocidad y eficiencia a bajos costos (Hussain 2023]).
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Figura 4.7: Arquitectura de modelo YOLO.

(]Ivanov y ChivarovI, |2020[)

Arquitectura y funcionamiento

La arquitectura del modelo YOLO es caracteristica por procesar imagenes en tiempo real con
una alta eficiencia (Terven y cols), 2023)). El proceso busca dividir la imagen en cuadricula y hacer
una prediccion individual de cada una de las celdas 2023). Esto busca simplificar el proceso
de deteccion al combinar la localizacion y clasificaciéon en un solo paso en lugar de en dos etapas
(Vijayakumar y Vairavasundaram| 2024).

Cada version de YOLO ha presentado cambios en su arquitectura. Por ejemplo, YOLOv1 utiliza
24 capas convolucionales seguidas de dos capas completamente conectadas, lo que permite capturar
caracteristicas clave en las imagenes mientras mantiene una estructura relativamente simple
. En versiones mas recientes, como YOLOvVS, se han incorporado mejoras significativas
en la capacidad de deteccion y la precision, adaptandose a aplicaciones que requieren un balance
entre velocidad y exactitud. Su principal caracteristica es el uso de CSPDarknet (Cross Stage Partial
Network) como su backbone que le da una mejor extraccion de los patrones y caracteristicas en
multiples escalas mejorando la deteccién de objetos de gran o pequeno tamano. Luego como neck
tenemos el uso de Path Agreggation Network (PAN, por sus siglas en inglés) o Feature Pyramid
Network (FPN, por sus siglas en inglés) dandole la capacidad de procesar iméagenes con alto o bajo
detalle. Esto le da un total de 53 capas a la versién de YOLOv8 (Vijayakumar y Vairavasundaram)
2024)).

Adicionalmente, la octava version de este modelo cuenta con sub variantes conocidas como YO-
LOv8n (nano), YOLOvS8s (small), y YOLOv8x (extra-large). Donde cada una muestra variaciones
que le permiten balancear el tiempo de procesamiento y precisiéon para lograr adaptarse a aplicaciones

especificas del problema en cuestion 2024]).
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Ventajas y desventajas

Algunas de las ventajas mas importantes a destacar de YOLO es la capacidad de procesar
imégenes en tiempo real dado el enfoque de deteccion de una sola pasada. Esto permite que sea
una opciéon de alto valor al momento de ejecutar tareas donde la velocidad es critica
[y Vairavasundaram) 2024)). Adicional a esto el tener una estructura relativamente simple le da la
capacidad de poder ser implementado en ambientes de bajos recursos computaciones (Terven y cols.

2023).

En cuanto a las desventajas, su precision se puede ver comprometida en algunas ocasiones cuando
se debe de analizar una gran cantidad objetos o en objetos de un tamano reducido
[Vairavasundaraml 2024)). De igual forma el mismo hecho de tener una arquitectura sencilla puede
afectar en la deteccion de objetos con detalles finos o de muy alta precision (X. Cong, Li, Chen, Liu,|

i Meng, 2023).

4.4.2. Single Shot MultiBox Detector (SSD)

Single Shot MultiBox Detector (SSD, por sus siglas en inglés) es un método en el cual mediante
el uso de una unica red neuronal se identifican objetos en una escena de una imagen. Este enfoque
toma y transforma el proceso de deteccion de objetos al definir un conjunto predefinido de cajas de
varios tamanos y proporciones en puntos especificos dentro del mapeo de la imagen. Al momento de
hacer las predicciones la red neuronal asigna una puntuaciéon a cada caja para determinar que objeto
y bajo que probabilidad se encuentra el mismo en ese espacio. Luego ajusta la forma de la caja para
alinearlas de tal manera que se vaya detectando el objeto dado por las probabilidades unitarias de
las cajas (Jiang, Xu, Zhang, y Fang, 2019)).

Asi como otros modelos de deteccion de objetos SSD tambien es capaz de trabajar en tiempo
real. Al realizar la deteccion en una sola pasada por la red, brinda respuestas rapidas que le permiten
ser tomado en consideraciéon en tareas donde la velocidad de respuesta es importante (Jiang y cols.

2019).
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Figura 4.8: Arquitectura de modelo SSD.

(]Jiang y cols.|, |2019D
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Arquitectura y funcionamiento

Este es un modelo donde su arquitectura utiliza multiples mapas de caracteristicas de diferen-
tes resoluciones para predecir las cajas delimitadoras y las respectivas clases, permitiendo que sin
importar la escala pueda realizar la deteccion (Liu y cols., 2016]). A diferencia de los modelos de
dos etapas, SSD evita la separacion de generacion de propuestas haciéndolo més rapido y eficiente
en aproximadamente 29 capas(Hyams y Malowany], [2020)). La utilizacion de diferentes relaciones de
aspecto y escalas para lograr analizar diversad formas y tamanos de objetos hacen que la flexibilidad
y precision en la deteccion de objetos de este modelo aporte gran valor (Liu y cols., 2016]).

Ventajas y desventajas

Entre las ventajas de mayor valor, donde se logra destacar su velocidad y eficiencia computacional,
lo que lo convierte en una opcién ideal para aplicaciones en tiempo real este modelo es capaz de
realizar detecciones rapidas gracias a su arquitectura de una sola etapa, lo que minimiza el computo
redundante y permite que el proceso de inferencia sea mas agil en comparaciéon con los modelos de
dos etapas, como Faster R-CNN (Hyams y Malowany}, 2020). Sin embargo, una de las desventajas de
SSD es su menor precision en la deteccion de objetos pequenos, ya que su capacidad para capturar
detalles finos en iméagenes de baja resolucion puede ser limitada (Liu y cols., 2016).

4.4.3. Faster R-CNN (Regions with Convolutional Neural Networks)

Arquitectura y funcionamiento

Faster R-CNN (Regions with Convolutional Neural Networks) es un modelo de deteccion de
objetos que da mejoras significativas a sucesores como R-CNN y Fast R-CNN al usar una Red de
Propuestas de Regiones (Region Proposal Network, RPN por sus siglas en inglés) (Ren, He, Girshick,|
2016)). Este es un componente de gran importancia y valor que busca generar propuestas de
regiones directamente desde las caracteristicas convolucionales compartidas con la red de deteccion.
Esto hace que no sea necesario usar algoritmos externos como la Busqueda Selectiva .
El proceso de deteccion se lleva a cabo en dos etapas generando primero las regiones propuestas por

RPN y luego refinandolas por la red Fast R-CNN 2020)).

Extract Region Classification on
Input Image g Compute CNN
Proposals (~2k) Features Each ROI
Wrapped Region
Y e
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Selective Search

Algorithm

Figura 4.9: Arquitectura de modelo RCNN.

(]Murthy, Hashmi, Bokde, y Geem], |2020D
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Ventajas y desventajas

La alta precisién en la deteccién de objetos debido al uso de RPN es una de las ventajas mas
notorias de este modelo (Ren y cols., [2016). Adicional a esto, el hacer uso de la comparaciéon de carac-
teristicas entre la RPN y la red de deteccion reduce la carga computacional, mejorando la eficiencia
del proceso haciendo que su rendimiento en situaciones de tiempo real sea sobresaliente (Fawzy,,
2020). Sin embargo, el no ser un modelo de una etapa hace que Faster R-CNN sea relativamente
mas lento y complejo en comparacion de modelos como YOLO (Ren y cols., |2016]).

4.4.4. Comparacion de modelos de detecciéon de objetos

Tanto YOLO, SSD y Faster R-CNN cumplen la funcién de deteccion de objetos destacando por
sus peculiaridades, ventajas y desventajas. Sin embargo sobre estos es mayormente mas reconocido
YOLO por su capacidad de detecciéon en tiempo real al mostrar una mejor eficiencia debido a
su arquitectura sencilla. Muestra una buena efectividad al poder mantener una alta velocidad y
eficiencia en deteccion de objetos de distinta escala a comparacion de SSD (Joiya) 2022). Por el
otro lado Fuster R-CNN ofrece una mayor precision y capacidad de deteccion de detalles finos en
los objetos de una escena lo hace a costa de una mayor complejidad computacional que lo separan
ligeramente de la competencia en tareas de tiempo real (Sree, Bharadwaj, y Neelimal [2021)).

4.5. Modelos de clasificacién de objetos

4.5.1. Definiciéon y diferencia entre deteccion y clasificacion

La clasificacion de objetos en vision por computadora tiene el enfoque de asignar etiquetas
especificas a una imagen. Esto implica llevar un proceso donde se identifica la clase dominante
para luego asignar la etiqueta correspondiente. Este enfoque es esencial para aplicaciones donde el
objetivo principal es el reconocimiento del objeto presente en la imagen como lo es en la aplicacién
de los vehiculos auténomos y la detecciéon de otros tipos de vehiculos, obstaculos o senales de transito
(D. Wang, Wang, y Xul |2021)).

Contrariamente, la detecciéon de objetos no solo involucra el proceso de clasificacién pero tambien
la identificaciéon de la posiciéon exacta de dicho elemento en la imagen mediante las cajas delimitado-
ras. Las cajas delimitadoras (bounding bozes) son rectangulos ajustados alrededor de los objetos en
la imagen senalizando su ubicaciéon exacta (Aditi y Durejal, 2021)). Para ello se requieren algoritmos
capaces de manejar la localizacion y la clasificaciéon de manera simultanea donde muchas veces se
busca llevar a cabo para miltiples objetos en la imagen. Esto es fundamental para aplicaciones,
como la automocion, donde no solo debemos de poder identificar el objeto sino saber la ubicacién
exacta del mismo en tiempo real ((Shen y cols., 2024). Algunos modelos comtinmente utilizados para
clasificacion y deteccion son VGG y ResNet.
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CAT, DOG, DUCK

Figura 4.10: Diferencia entre clasificacion (izquierda) y deteccion (derecha) de objetos.

4.5.2. Modelos de clasificaciéon VGG y ResNet

El modelo de red neuronal profunda Visual Geometry Group (VGG, por sus siglas en inglés) se
destaca por una arquitectura simple que usa miiltiples capas convolucionales con filtros pequenos de
3x3. VGG ha demostrado ser eficiente en la clasificacién de imagenes con estructuras bien definidas

(Angelina y Ulfitrial [2024)).

En cuanto a Residual Network (ResNet, por sus siglas en inglés) presenta una innovacion al
introducir ¢onexiones residuales.®® su arquitectura. Esto permite que la red sea mucho mas profunda
sin sufrir en precision. Esto facilita que el entrenamiento con cientos de capas ayude a mejorar
la capacidad del modelo para retener y aprender caracteristicas complejas y detalles de grandes

conjuntos de datos (Umeadumal, [2024).

4.5.3. Técnicas de mejora de rendimiento data augmentation y transfer
learning

Data augmentation implica la generacion de nuevas muestras de datos a partir del existente
conjunto de datos mediante transformaciones como la rotacion, escalado y volteo. Dicho proceso
ayuda a aumentar la diversidad de los datos previniendo el sobreajuste y mejorando la capacidad
de generalizacion del modelo (Celin, Vijayalakshmi, y Nagarajan) [2023). Esto es efectivo cuando los
datos disponibles son limitados pues logramos hacer que el proceso de entrenamiento se expanda
sin la necesidad de captar mas datos (Alomar, Aysel, y Cai, [2023). Por otro lado, transfer learning
se centra en utilizar modelos preentrenados con grandes conjuntos de datos. Esto luego permite
que luego podamos tomar dichos modelos y adaptarlos a tareas especificas. Esto reduce el tiempo
de entrenamiento de manera significativa, mejorando la precision y ayudando a enfocarse en los

objetivos de la tarea (Celin y cols., 2023)).
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Al combinar estas dos técnicas se consigue que los modelos de clasificaciéon de objetos tengan
una mayor robustez, precision y brinden mas valor atn cuando hay cierta limitaciéon de datos en la
tarea empleada (Alomar y cols., |2023).

4.6. Integraciéon de datos de sensores

4.6.1. Tipos de sensores utilizados en vehiculos terrestres

Los vehiculos terrestres auténomos integran sensores para lograr percibir de forma precisa el
entorno garantizando asi una navegacion segura para el usuario tanto dentro del mismo como a las
personas que se encuentran en el ambito que se desempena. El uso de sensores como LIDAR, radar
y camaras juegan roles complementarios que introducen valor dando distintos tipos de informacién
para la toma de decisiones (Khare y Raghavendral [2024)).

LIDAR (light detection and ranging)

La tecnologia de LIDAR, usando pulsos de luz laser para medir distancias con precision, es
algo esencial para los vehiculos auténomos pues permite crear representaciones tridimensionales del
mundo tangible a su alrededor. Cabe mencionar que dicho sensor se desempena con exactitud atn
cuando las condiciones son de poca visibilidad o el entorno es complejo (Halker y Barth) 2018]).
Por esto mismo la deteccién de obstéculos se lleva a cabo permitiendo mantener una seguridad y
fiabilidad en los sistemas auténomos.

Radar (deteccion y medicién de distancias mediante ondas radioeléctricas)

El radar se basa en la emisiéon y recepcién de ondas de radio para lograr la deteccion de la
distancia, velocidad y direccién de los objetos (Héalker y Barth| 2018]). Atin cuando las condiciones
meteorologicas son adversas se muestra como este sensor garantiza la seguridad del vehiculo y sus
pasajeros.

Camaras

En el proceso de percepcion visual es indispensable el uso de cAmaras, pues con estas se capturan
imégenes que son posteriormente procesadas usando algoritmos de visién por computadora para
identificar senales de transito, peatones, otros vehiculos u obstéculos en el camino (Héalker y Barth|
2018). Con la informacién recopilada podemos ver a detalle el color, textura y otras caracteristicas
que ayudan en el proceso de deteccién de mundo real. Un punto negativo de este sensor es que se
puede ver afectado por las condiciones climéticas dado que la visibilidad disminuye a medida que el
entorno se vuelve mas complejo.

4.6.2. Tipos de sensores utilizados en dispositivos méviles para locomo-
cion terrestre

En la actualidad el uso de dispositivos méviles para la locomocion terrestre es algo comiin. Desde
aplicaciones para determinar la mejor ruta, medidores de velocidad o para situaciones de riesgo la
precision en la navegacion es algo vital. Los sensores comiinmente empleados en los dispositivos para
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dichas tareas con el velocimetro y el acelerémetro, que al combinarlos le damos a los dispositivos
moéviles la capacidad de operar con precisiéon en la tarea de la locomocién terrestre.

Velocimetro

El velocimetro mide la velocidad lineal del vehiculo, proporcionando datos esenciales para mante-
ner una velocidad adecuada y segura. Esto es fundamental en aplicaciones de navegaciéon auténoma,
donde es necesario ajustar la velocidad para evitar obstaculos y cumplir con las normas de trafico.
Los velocimetros modernos a menudo estan integrados con sistemas Sistema de Posicionamiento
Global (GPS) para mejorar la precision de la velocidad, lo que es crucial para la sincronizacion en
sistemas de control de velocidad (Andreasson, Grisetti, Stoyanov, y Prettol [2023).

Aceler6metro

El acelerometro mide la aceleracion del dispositivo en diferentes ejes, detectando tanto las fuerzas
estaticas como la gravedad, asi como las fuerzas dinamicas resultantes del movimiento de un objeto.
Este sensor es esencial en la deteccién de cambios en la velocidad y direccién, lo que permite al
sistema hacer ajustes en el control de la traccién y la estabilidad del vehiculo. En la navegacién
autonoma, el acelerémetro es muy importante para mantener la estabilidad, especialmente durante
maniobras rapidas o en terrenos irregulares. También es crucial para el calculo de la orientacion y
la inclinacién del vehiculo (Andreasson y cols., 2023]). Ademaés, los acelerémetros son utilizados para
detectar impactos y colisiones, activando sistemas de seguridad pasiva como las bolsas de aire en
caso de accidente (Andreasson y cols., [2023)).

4.6.3. Procesamiento y fusion de datos de sensores

Los datos obtenidos de miiltiples sensores debe de ser fusionado y luego procesado para poder
fungir como informaciéon de entrada en aplicaciones de vision por computadora (Zhang y cols.|
2023)).Al fusionar estamos obteniendo todas las fortalezas de cada tipo de sensor logrando por ejemplo
adquirir mapas en tercera dimension detallados, informacion visual de una camara y condiciones
ambientales del radar; Dandonos asi la base robusta necesaria para poder tomar decisiones acertadas
en tiempo real (Zhang y cols.| 2023]).

Una de las técnicas més usadas hoy en dia es el uso de aprendizaje profundo y estadistica para
lograr la fusion de datos de una forma eficiente para mejorar la deteccion y clasificaciéon de objetos.
En los sistemas ADAS es algo primario el uso de sensores y que estos sean fusionados y agrupados
para ser procesados por la computadora abordo del vehiculo ya sea este auténomo o no (Zhang y
cols., [2023)).

4.6.4. Beneficios de la integraciéon de datos de sensores con visién compu-
tacional

Entre los principales beneficios que obtenemos al integrar sensores en visiéon computacional estéa
el enriquecimiento y lograr una representaciéon del mundo tangible més robusta y precisa (Chai,
2020). Esto ayuda a que un sistema tenga una mejor precision y percepciéon de ambito que lo rodea
aun se encuentre en condiciones complejas, con poca visibilidad o con gran cantidad de obstaculos
(Varriale, Cammarano, Michelino, y Caputo, 2023)). Asi mismo permite que la toma de decisiones en
tiempo real sea mucho mas acertada y rapida lo cual en el &mbito de la automocion es vital (Varriale
y cols.| [2023).
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4.7. Aplicaciones de visién por computadora en sistemas de
asistencia al conductor

4.7.1. Sistemas avanzados de asistencia al conductor (ADAS)

En los sistemas avanzados de asistencia al conductor (Advanced Driver Assistance Systems,
ADAS) son tecnologias que logran mejorar la seguridad y la experiencia de conduccion usando
la automatizacion y adaptacion explotando las capacidades de un vehiculo (Dong y Cappuccio,
2023). Dichos sistemas utilizan una combinacién de sensores como LIDAR, cdmaras, radar y otros.
Adicionalmente se utilizan sistemas internos de visiéon por computadora que procesan la informacion
capturada por los sensores y procesar los datos en tiempo real, permitiendo a hacer tareas como
la deteccion de mantenimiento de carril, deteccién de objetos y frenado de emergencia (Dong y
Cappucciol, [2023)).

Una de las aplicaciones mas destacadas de ADAS es la deteccion de objetos y obstaculos en la
carretera, donde la visiéon por computadora juega un papel crucial al analizar las imagenes captu-
radas por las camaras del vehiculo (Hemaanand y cols.| |2020). Mediante algoritmos avanzados de
procesamiento de imagenes y aprendizaje profundo, estos sistemas pueden identificar y clasificar ob-
jetos como otros vehiculos, peatones y senales de trafico, mejorando significativamente la seguridad
del conductor y los pasajeros (Dong y Cappucciol, [2023)).

Ademas, los ADAS basados en vision por computadora se han beneficiado de los recientes avances
en tecnologias de aprendizaje profundo, que han mejorado la precisién y robustez de estos sistemas
en condiciones de conduccion dificiles, como poca luz o condiciones meteorolégicas adversas. Estos
sistemas no solo aumentan la seguridad, sino que también contribuyen al desarrollo de tecnologias
mas avanzadas hacia la conducciéon auténoma (Dong y Cappuccio, [2023)).

4.7.2. Deteccién y reconocimiento de senales de transito en ADAS en
vehiculos terrestres del mercado

Los vehiculos auténomos y semi-auténomos interpretan correctamente la senalizacion de transito
y respondan adecuadamente a las condiciones del entorno con el uso de los sistemas ADAS. Los
métodos mas nuevos, para la deteccion de senales de transito utilizan algoritmos de aprendizaje
profundo. Un ejemplo son las redes neuronales convolucionales (CNN), que han demostrado ser alta-
mente eficaces en el reconocimiento de patrones complejos bajo diversas condiciones de iluminaciéon
y en presencia de otros obstaculos en la carretera. Estos sistemas son capaces de identificar diferentes
tipos de sefiales, con una alta precision (Triki, Karray, y Ksantini, |2023]).

La integracion de la deteccion de senales de transito con los sistemas ADAS no solo permite que
el vehiculo reconozca las senales, sino que también dar una respuesta y accionar mecanismos sobre la
deteccion de ellas. Algunos ejemplos de esto es ajustar la velocidad del vehiculo en respuesta a una
senal de limite de velocidad o cambiando de carril de manera segura cuando se detecta una senal de
advertencia. Esto reduce significativamente el riesgo de accidentes causados por errores humanos al
conducir (Lim y cols.| 2023]).

4.7.3. Deteccion de peatones y otros vehiculos en ADAS en vehiculos
terrestres del mercado

La capacidad de deteccién de peatones y otros vehiculos es una parte primordial en los siste-
mas ADAS ya que con esto buscamos garantizar la seguridad en la conduccién autéonoma y semi-
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auténoma. Los algoritmos de deteccién de objetos han mejorado significativamente la capacidad
para detectar dichos objetos en diversas situaciones atn cuando las condiciones sean dificiles debido
a la iluminacién o por oclusion (Galvao, Abbod, Kalganova, Palade, y Hudal 2021]).

Se debe de tomar en cuenta factores como la variabilidad de la apariencia de los peatones y que al
ser seres humanos estos siguen un patron de movimiento relativamente impredecible. Sin embargo los
avances en el campo de los sistemas ADAS a mostrado una gran capacidad para lograr la deteccion
de personas haciendo que el riesgo de accidentes sea bajo (Iftikhar y cols., [2022)). De igual forma el
detectar otros objetos y vehiculos es crucial para la toma de decisiones en cuestiéon de mili segundos
de los sistemas ADAS pues de esto puede por ejemplo tomarse la decisién de accionar el freno de
emergencia y posiblemente salvar la vida de un peatén. Al estar diseniados para operar en diversas
condiciones y d4mbitos variados la navegaciéon con estos sistemas brindan una proteccién al usuario
constantemente (Iftikhar y cols.| 2022]).

4.7.4. Alertas y recomendaciones para el conductor en ADAS en vehicu-
los terrestres del mercado

Los ADAS en vehiculos terrestres modernos integran alertas y recomendaciones para el conduc-
tor con el objetivo de mejorar la seguridad y la eficiencia en la conduccion. Estas alertas se generan
a partir de la interpretacién de los datos obtenidos en los multiples sensores que monitorean cons-
tantemente el entorno del vehiculo. Dentro de las alertas podemos mencionar advertencias sobre
la proximidad de otros vehiculos, cambios de carril no intencionados, o la presencia de peatones
y obstéaculos en la carretera. Por ejemplo, en situaciones de trafico denso o durante maniobras de
estacionamiento, los ADAS pueden emitir alertas visuales o auditivas para prevenir colisiones al
detectar la proximidad del vehiculo a un objeto (Samantaray, 2023). Ademés, los sistemas ADAS
pueden ofrecer recomendaciones al conductor, como reducir la velocidad o mantener una distancia
segura con el vehiculo de adelante, basadas en la informaciéon procesada en tiempo real (Grant,
2024)).

Estas alertas son efectivas de acorde a la precision con la que los sensores capturan y procesan los
datos, asi como de la capacidad del sistema para interpretar correctamente el contexto de conduccion.
Los avances recientes en visiéon por computadora y aprendizaje profundo han mejorado significati-
vamente la capacidad de los ADAS para emitir alertas méas precisas y oportunas, contribuyendo asi
a una conduccién mas segura y a la reduccion de accidentes (Samantaray, [2023)).

4.8. Desafios y soluciones en visién computacional

4.8.1. Condiciones adversas de iluminacién y clima

En la visién computacional, uno de los mayores desafios es el manejo de condiciones adversas
de iluminacién y clima, como baja iluminacién, niebla, lluvia intensa o nieve. Estas condiciones
pueden disminuir a gran escala la calidad de las imagenes capturadas por los sensores, lo que di-
ficulta la correcta interpretacion y procesamiento de la informacion por parte de los algoritmos de
vision computacional (Ozdenizci y Legenstein, 2023)). Para abordar estos desafios, se han desarro-
llado diversas soluciones. Entre ellas, destacan los modelos de restauracion de imagenes basados en
aprendizaje profundo, como los transformadores de vision, que recuperan detalles importantes en
imagenes degradadas (Ozdenizci y Legenstein, 2023). Estos modelos pueden manejar multiples tipos
de degradaciones climaticas y de iluminacién en un solo marco de trabajo, mejorando asi la precisiéon
de la detecciéon y reconocimiento de objetos en condiciones adversas (Gao, Zou, Li, y Guo, [2024)).
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4.8.2. Variabilidad en las senales de transito y entornos

La variabilidad en las senales de trénsito y los entornos representa un desafio significativo para los
sistemas de visién computacional en vehiculos auténomos y sistemas avanzados ADAS (Azfar y cols.,
2024)). Esta variabilidad incluye diferencias en el disefio, formato de las sefiales, lenguaje utilizado en
las mismas y hasta la posicién y condicién que se encuentre la misma. También podemos mencionar
cambios en las condiciones de iluminacién, y la presencia de elementos distractores en el entorno
como podria ser un camino obstaculizado por un arbol caido, una senal de transito manchada o luz
excesiva de otros vehiculos siendo detectada por los sensores (Azfar y cols. [2024). Estos factores
pueden afectar la precision con la que los sistemas reconocen e interpretan las senales de transito,
lo que es crucial para la seguridad y eficacia de la conducciéon auténoma (Yu y Ye, [2023).

Para abordar estos desafios, se han desarrollado técnicas avanzadas basadas en el aprendizaje
profundo que son capaces de mejorar la robustez del reconocimiento de senales de transito al adap-
tarse a las variaciones en las condiciones ambientales y de diseno (Lim y cols.) [2023). Ademas, la
creacion y utilizacion de conjuntos de datos mas diversos y representativos, que incluyan una amplia
gama de escenarios y condiciones, es esencial para entrenar modelos que puedan generalizar mejor
y mantener un alto rendimiento en entornos reales (Lim y cols., |2023]).

4.8.3. Problemas de escalabilidad y eficiencia

En el ambito de la visiéon computacional, los problemas de escalabilidad y eficiencia representan
desafios significativos, especialmente cuando se implementan en sistemas que deben manejar grandes
volumenes de datos o funcionar en dispositivos con recursos limitados, como los dispositivos méviles
o los sistemas embebidos. La escalabilidad se refiere a la capacidad de un sistema para adaptarse a
un aumento en la carga de trabajo sin perder eficiencia, mientras que la eficiencia se relaciona con
el uso 6ptimo de los recursos computacionales para mantener un rendimiento adecuado (Y. Wang y
cols., [2023).

Uno de los mayores desafios en la escalabilidad de la visién computacional, particularmente en el
aprendizaje profundo, es el aumento exponencial en la complejidad computacional a medida que los
modelos se vuelven més grandes y sofisticados. Esto es particularmente evidente en las redes neurona-
les profundas, donde el niimero de parametros puede llegar a ser extremadamente alto, aumentando
la demanda de datos y recursos computacionales (Singhl 2021). Ademas, la implementacion de estos
modelos en dispositivos con limitaciones de recursos, como teléfonos méviles o drones, presenta un
desafio adicional debido a las restricciones en el poder de procesamiento y la memoria (Y. Wang y
cols.| 2023)).

Las técnicas de aprendizaje multitarea y el uso de multiples hilos de procesamiento (threads) de
procesamiento permiten compartir recursos entre diferentes tareas, lo que mejora la eficiencia y la
escalabilidad de los sistemas de vision computacional (Singh| [2021)). Estos avances son cruciales para
garantizar que estos sistemas puedan escalar efectivamente y operar eficientemente en una amplia
gama de aplicaciones y dispositivos, manteniendo un rendimiento robusto incluso en condiciones
limitadas.

4.8.4. Estrategias de mitigacion y mejoras tecnoldgicas

Las estrategias de mitigacion y mejoras tecnologicas son cruciales para superar los desafios pre-
sentes en la vision computacional, especialmente en aplicaciones como los sistemas ADAS. Uno de
los principales enfoques es la optimizaciéon de modelos, donde se utilizan técnicas como el pruning
y la cuantizacion para reducir el tamano y la complejidad de los modelos sin sacrificar significa-
tivamente el rendimiento (Riggs y cols., [2023). Estas técnicas permiten que los modelos sean maés
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eficientes en términos de uso de memoria y procesamiento, lo cual es esencial para su implementacion
en dispositivos con recursos limitados, como los sistemas embebidos en vehiculos.

Otra estrategia clave es la fusion de datos multisentoriales, que integra la informacién proveniente
de diferentes tipos de sensores para mejorar la precision y robustez de los sistemas. Esta integracion
permite compensar las debilidades de un tipo de sensor con las fortalezas de otro, mejorando la
capacidad del sistema para operar en condiciones ambientales adversas (Hul, 2023)). Ademaés, el uso
de técnicas de aprendizaje profundo, como los transformadores de visién y el entrenamiento para
reconocer patrones complejos y realizar tareas de visién computacional con alta precisiéon es una
esencial para mejorar y mitigar los problemas de escalabilidad y eficiencia de los modelos.

4.9. Relevancia y futuro de la visién computacional en la se-
guridad vial

4.9.1. Impacto de la tecnologia en la reduccién de accidentes de trafico

El impacto significativo en la reducciéon de accidentes de trafico gracias a los sistemas ADAS
es posible debido a su alto nivel de deteccion en tiempo real de posibles peligros en la carretera.
Dichos sistemas pueden tomar medidas preventivas llevando a que se tomen decisiones en tiempo
real reduciendo significativamente el riesgo de colisiones (Aleksa y cols.| [2024). Segun la National
Highway Traffic Safety Administration (NHTSA por sus siglas en inglés), la implementacion de
sistemas ADAS en vehiculos ha disminuido la frecuencia de accidentes en aproximadamente un 20 %
a un 25 % en situaciones de trafico urbano, donde los riesgos son méas altos debido a la congestion y
la interaccion constante con peatones y otros vehiculos (on Crash Reporting} [2022]).

Segun la National Highway Traffic Safety Administration (NHTSA por sus siglas en inglés), la
implementacion de ADAS en vehiculos ha reducido la frecuencia de accidentes en un 20 por ciento a
25 por ciento en situaciones de tréafico urbano, donde los riesgos son mas altos debido a la congestion
y la interaccién constante con peatones y otros vehiculos (on Crash Reporting, [2022). Ademés, las
estadisticas indican que los sistemas de advertencia de colision y frenado automatico han disminuido
la gravedad de los accidentes en un 30 por ciento a 40 por ciento, reduciendo tanto el nimero de
victimas como la magnitud de los dafios (Antony y Whenish| [2021)).

El impacto de estos sistemas se ha observado en mercados como Europa y América del Norte,
donde la adopcion de ADAS ha contribuido a una disminuciéon significativa en las tasas de mor-
talidad por accidentes de trafico, segiin datos de la European Transport Safety Council (ETSC)
(for Transport}, |2018]). Esto consolida la importancia de seguir desarrollando e implementando estas
tecnologias a nivel global.

25






CAPITULO b

Marco metodolégico

5.1. Definicién general del sistema

Se desaroll6 un sistema que integra diversos modelos de aprendizaje automético y procesos auto-
maticos de procesamiento de datos que permitié la deteccion y anéalisis de senales de transito, junto
con datos simulados que emulan los sensores de un vehiculo en una simulacién con agentes. Estos
componentes interactuaron de manera coordinada para formar un sistema unificado capaz de recibir
imégenes seleccionadas aleatoriamente del set de datos recopilado, procesarlas mediante técnicas de
vision por computadora y complementarlas con datos de sensores como la aceleracion y la velocidad
del vehiculo, los cuales, dada la naturaleza de este proyecto, se simulan. El objetivo primordial del
sistema fue la generaciéon de alertas personalizadas basadas tanto en las sefiales detectadas como en
la informacién proporcionada por los sensores simulados.

Sin embargo, el sistema no contempla el desarrollo de una interfaz grafica de usuario (GUI, por
sus siglas en inglés). Todas las operaciones se llevaron a cabo en el nivel backend, mediante el uso de
scripts y notebooks implementados en entornos de programaciéon de Python. El sistema no se probo
en un entorno fisico o real, sino exclusivamente en un entorno simulado. Esto establece las bases
de lo que en un futuro podria ser un sistema avanzado de asistencia a la conduccion (ADAS, por
sus siglas en inglés) fisicamente instalado en cualquier vehiculo terrestre atn cuando este no cuente
con la tecnologia moderna para ello. Las pruebas y simulaciones realizadas permitieron evaluar la
capacidad y el rendimiento de los modelos, sin necesidad de implementar el sistema en un vehiculo
real ni someterlo a condiciones de trafico reales, lo cual evité cualquier riesgo para el usuario o
conductor durante las fases de prueba.

Finalmente, el sistema no utilizé una base de datos externa, a excepcién del conjunto de datos
unificado generado previamente para entrenar y validar los modelos. Todo el procesamiento de
los datos se realizaron de forma local, gestionando tanto las imagenes como los datos simulados
dentro de la estructura de archivos del proyecto la cual pudo ser replicada al correr los notebooks
correspondientes. Esta decision permitié simplificar el diseno del sistema, eliminando dependencias
externas, y concentrar los recursos en el ajuste fino de los modelos, asi como en el desarrollo de un
pipeline eficiente para la detecciéon y clasificacion de senales de transito y la respuesta ante los inputs
de los sensores.
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5.2. Conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado en este proyecto fue construido con la unificacion de dos flujos
de fuentes principales. La primera proviene de un set de datos proporcionado por el usuario Tesis
en la plataforma Roboflow, conteniendo una variedad de imagenes de senales de transito, semaforos
peatonales, pasos de cebra y demés objetos caracteristicos en el a&mbito colombiano. Estos datos
fueron preprocesados y organizados en clases. La segunda fuente fue una recopilaciéon propia de
imégenes capturadas manualmente en escenarios reales de conduccién, ademas de videos obtenidos
de la plataforma YouTube del canal CityCorners World Walkers donde se realiza un tour por las calles
de la ciudad Guatemala en vehiculo. Esta combinaciéon permitié enriquecer el conjunto de datos,
anadiendo diversidad y un mayor rango de condiciones reales, adaptandolo al contexto urbano.

La unificacion de estos dos conjuntos de datos fue un proceso que permitié aumentar la diversidad
como el volumen del set de datos utilizados en el proceso de desarrollo. Se debe mencionar que la
unificacién de las fuentes implico la normalizaciéon de etiquetas entre ambas fuentes para asegurar la
consistencia en las categorfas. Para mejorar ain mas la capacidad del sistema de reconocer senales
de transito en diversas condiciones, se aplicaron técnicas de preprocesamiento que incluyeron la
homogeneizacion de las dimensiones de las imégenes. Ademas, se utilizaron técnicas de aumento de
datos (data augmentation), tales como ajustes de brillo, rotaciones controladas, redimensionamiento
y la adicién de ruido, con el fin de simular variaciones ambientales y condiciones adversas, como
iluminacién deficiente o malas condiciones climéaticas.

5.2.1. Entradas del modelo de detecciéon de objetos

El sistema desarrollado en este proyecto utilizé diversos tipos de entradas (inputs) que alimentan
los modelos y procesos involucrados en la deteccion de senales de transito y la simulaciéon de las
condiciones del vehiculo. Entre los principales inputs se encuentran las imégenes estaticas y los videos
de conduccion. Cada tipo de input pasa por un proceso de transformacion y analisis especifico, lo
que permitio al sistema integrar multiples fuentes de informacion para generar respuestas precisas
y personalizadas.

Los videos de conduccioén, son procesados mediante un pipeline que los transforma en secuencias
de iméagenes fijas. El proceso consiste en dividir los videos en cuadros (frames) individuales, de los
cuales se extraen iméagenes a intervalos regulares (por ejemplo, cada 20 cuadros). Estas imagenes
son posteriormente analizadas por un modelo de detecciéon de objetos de YOLOvV5, que identifica
los objetos presentes en cada imagen. Cabe mencionar que se ha tomé una versién preentrenada de
dicho modelo aprovechando la capacidad del mismo para generalizar multiples categorias. A partir
de este anélisis, se pudo determinar la clase del objeto, su posicién y tamano dentro de la imagen lo
que permiti6é etiquetar dicha informacion especifica. Con esto luego se hizo un recorte tinicamente
tomando a aquellos datos de clases de interés donde se destaco senal de alto, semaforo y otras.
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Figura 5.1: Pipeline de procesamiento de videos de conduccién a imégenes etiquetadas mediante
deteccion de objetos con YOLOVS.

(Elaboracién propia)

En este proyecto los datos obtenidos de los sensores fueron simulados aceleracion y velocidad del
vehiculo, los cuales complementan la informacion visual para proporcionar un contexto mas completo
al sistema. Por ejemplo, si el sistema detecta una sefial de Alto mientras el sensor simulado indica
que el vehiculo esta desacelerando, se genera una alerta personalizada que refuerza la necesidad
de detener el vehiculo. Por otro lado, si el vehiculo esté acelerando y se detecta la misma senal,
el sistema genera una alerta de peligro para ayudar al conductor a tomar la decisiéon adecuada y
garantizar su seguridad.

Aunque en este proyecto los datos de los sensores fueron simulados, se exploré la posibilidad de
utilizar sensores fisicos representados en los archivos Python ubicada en el repositorio. En la carpeta
de nombre sensores__input se encuentran varias implementaciones para sensores como el ADX1.345,
BNO055, LSM303D y MPU-6050, lo que permitiria en el futuro integrar estos dispositivos para la
obtencion de datos reales. A pesar de que estas opciones aun no se han implementado, el sistema
esta disenado para ser compatible con diferentes fuentes de datos sensoriales, tanto simulados como
reales.

A continuacion, se presentan ejemplos de algunas de las clases de senales que el modelo fue capaz
de detectar:

= Alto
La senal de Alto indica la necesidad de detener el vehiculo por completo ante una interseccion
o cruce. Es fundamental que el vehiculo reduzca su velocidad hasta detenerse por completo,
independientemente de la presencia de otros vehiculos o peatones.
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Figura 5.2: Senal de Alto.
(Elaboracién propia)
= Semaforo peatonal en rojo

Esta senal luminosa indica que los peatones no deben cruzar, lo cual también puede requerir
que el vehiculo esté atento a que ningtn peatén cruce antes de avanzar.

Figura 5.3: Semaforo peatonal en rojo.

(Elaboracién propia en base a imagen de set de datos de 2022)))

= Semaforo peatonal en verde
El semaforo peatonal en verde indica que los peatones tienen permitido cruzar. Para el vehicu-
lo, esto implica que debe detenerse para ceder el paso a los peatones.

Figura 5.4: Semaforo peatonal en verde.

(Elaboracion propia en base a imagen de set de datos de 2022)
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= Seméaforo vehicular en rojo
Esta senal luminosa indica que los vehiculos deben detenerse por completo, lo que impide su
avance hasta que la luz cambie a verde.

Figura 5.5: Semaforo vehicular en rojo tipo 1.

(Elaboracién propia)

Figura 5.6: Seméaforo vehicular en rojo tipo 2.
(Elaboracién propia)
= Semaforo vehicular en verde

El semaforo vehicular en verde indica que los vehiculos pueden avanzar con normalidad, res-
petando el flujo del trafico.

Figura 5.7: Semaforo vehicular en verde.

(Elaboracion propia en base a imagen recopilada de video de (CityCorners, 2024)))
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= Semaforo vehicular en amarillo
Esta senal indica que el semaforo pronto cambiara a rojo, por lo que los vehiculos deben reducir
su velocidad y prepararse para detenerse.

Figura 5.8: Semaforo vehicular en amarillo.

(Elaboracion propia)

5.2.2. Visualizacién y analisis previo del set de datos

La visualizacion de los datos existentes en el conjunto de datos unificado fue de mucho valor para
comprender el mismo. Inicialmente, se realizd6 una extraccion de las dimensiones de las imagenes
para obtener una visiéon clara de los tamanos y proporciones de las mismas. Estas dimensiones fueron
procesadas y visualizadas mediante un histograma para graficar el ancho y alto de las imagenes del
conjunto. Cabe mencionar que en el proceso de data augmentation de datos se aplicaron ciertos
variaciones a las imagenes normalizando tres posibles tamafnos para las mismas. Como se observa
en la figura la mayoria de las imagenes tienen dimensiones concentradas en un rango alrededor
de los 256 pixeles. Se observo también dos picos principales: uno en 200 pixeles y otro en torno a los
300 pixeles.

Distribucion de tamafos de imagenes
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3 Altura en pixeles
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T T T i
200 220 240 260 280 300
Ancho

Figura 5.9: Distribucién de tamanos de imagenes en términos de su ancho y alto dentro del
conjunto de datos.

(Elaboracién propia)
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Ademas de la visualizacion de las dimensiones de las imagenes, se genero el grafico en la figura
que muestra la distribucion inicial de clases dentro del conjunto de datos. Para ello, se realizo
un conteo de las etiquetas presentes en los archivos asociados a cada imagen. Este analisis permitio
verificar el equilibrio del dataset para determinar si existe una representacion adecuada de cada clase.
Las clases que tienen el mayor ntumero de imagenes etiquetadas son pedestrian traffic light green,
y pedestrian_traffic_light red, con mas de 25,000 y 20,000 imagenes respectivamente. Estas clases
representan las senales de semaforo peatonal en verde y en rojo. Por otro lado, las clases traf-
fic light red, traffic light green, y stop tienen menos ejemplos. Finalmente, la clase con menor
presencia fue traffic_light yellow, con menos de 5,000 iméagenes etiquetadas.

Con esto se determiné que existia cierto desequilibrio entre las clases por lo que se tomo la
decision de llevar a cabo el proceso data augmentation unicamente a las clases que contienen pocos
elementos y posteriormente submuestreo para igualar la cantidad de elementos existentes por cada
clase del conjunto de datos.

Distribucion de clases en el conjunto de datos

Conteo de ocurrencias

Nombre de la clase

Figura 5.10: Distribucién inicial de clases dentro del conjunto de datos.

(Elaboracién propia)

Finalmente, se realizé un ultimo histograma (5.11)) lo cual indica que casi todas las imagenes
tienen tnicamente un objeto etiquetado
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Distribucion de objetos por imagen
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Figura 5.11: Distribucién inicial de objetos en el conjunto de datos.

(Elaboracién propia)

5.3. Preprocesamiento

El preprocesamiento de los datos fue una etapa importante en el desarrollo del sistema, ya que
permitié transformar el conjunto de datos para luego analizarlo y utilizarlo en el entrenamiento del
modelo de deteccion de objetos. Se realizaron diversas técnicas de preprocesamiento para tener la
mejor calidad de las imagenes asi como la representacion de las etiquetas correspondientes a cada
clase. El primer paso fue normalizar los nombres de archivo de las imagenes en el conjunto de datos
unificado, asegurando que no contuvieran caracteres especiales que dificultaran la lectura de los
mismos. Luego, se ajustaron todas las imagenes a una resolucion estandar de 256x256 pixeles, lo
cual ayudo a evitar sesgos causados por variaciones en el tamano de las imagenes y asegur6é una
entrada consistente para el modelo. Adicionalmente, se generaron archivos de texto (.txt) con las
etiquetas asignadas a cada objeto detectado por YOLOvVS en el conjunto de datos propio, facilitando
la identificacion y clasificacion de los objetos en cada imagen.

Estandarizar los.

& Ajustar todas las Crear archivos .txt con Extraer el bounding

eﬂ;’:"‘:r:::;zzz‘:: 5 imagenes a una etiquetas para cada objeto box de los objetos

e ey resolucion estandar de detectado por YOLOVS en identificados como
pe pa 256x256 pixeles el conjunto de datos propio. semaforos.

facilitar la lectura.

|

Filtrar las imagenes del conjunto

Usar las coordenadas del de datos de Roboflow que - .
bounding box para recortar contienen etiquetas de interés SRR EEiEE ¢El color del semaforo rojo,
cada imagen y obtener solo el (sefal de alto, semaforo T amarillo o verde?
objeto relevante. peatonal rojo, semaforo peatonal .

verde).

l b
Almacenar las imagenes \
y sus 5
correspondientes archivos de - Desechar el objeto.
etiquetas.

Figura 5.12: Diagrama de flujo del proceso de preprocesamiento del conjunto de datos.

(Elaboracion propia)

Para los objetos identificados como seméaforos, se implement6 un analisis de color para determinar
su estado (rojo, amarillo o verde). Este proceso consistié en analizar las 4reas del seméaforo detectado
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mediante un pipeline que evaluaba los rangos de color en el promedio de todos los pixeles en la
imagen. Los valores de color se compararon con rangos predefinidos, donde cada rango correspondia
a un color especifico: rojo, amarillo o verde. Si los valores de color predominante coincidian con los
rangos establecidos para uno de estos colores, se asignaba la etiqueta correspondiente al seméaforo en
cuestion. Este enfoque de deteccion de color fue esencial para mejorar la precision en la clasificacion
de seméforos, permiti6 que el modelo diferenciara los estados de los mismos y en la generacion de
alertas relevantes en situaciones simuladas de trafico.

Ademaés, se tomaron las imagenes y etiquetas de las carpetas de entrenamiento, validacion y
test del conjunto de datos de Roboflow y se realizdé un mapeo de sus etiquetas, donde se identifico
que en el archivo data.yaml, el cédigo 0 representa una senal de alto, el coédigo 2 representa un
seméaforo peatonal en rojo y el codigo 4 representa un semaforo peatonal en verde. Se seleccionaron
inicamente las imagenes que contenian estas etiquetas y, utilizando las coordenadas del bounding
boz incluidas en los archivos de etiquetas, se recortaron las imagenes para obtener exclusivamente
el objeto de interés. Estas imédgenes recortadas, junto con sus nuevas etiquetas en archivos de texto,
fueron almacenadas para definir con precision los objetos relevantes para el proyecto, para luego ser
unificadas con el set de datos generado.

5.3.1. Técnicas de Data augmentation aplicadas a set de datos

El uso de técnicas de aumento de datos permiti6 incrementar la variabilidad del conjunto de
datos sin la necesidad de recolectar nuevas imagenes. Estas técnicas consistieron en aplicar transfor-
maciones sobre las iméagenes originales, generando variaciones controladas que mejoran la capacidad
del modelo para generalizar a situaciones del mundo real. A continuacion, se describen las principales
técnicas de data augmentation que fueron implementadas.

= Imagen original
Se muestra la imagen de una senal de alto sin ningun filtro o transformaciéon para referencia
del proceso de data augmentation.

Figura 5.13: Imagen original sin filtros o transformaciones aplicadas.

(Elaboracién propia)

= Rotacién
En la primera fase, se realizaron ajustes de rotacion en la imagen para simular las variaciones
en donde una senal de tréansito o semaforo pueden estar torcidas en el &mbito urbano.
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Figura 5.14: Imagen rotada 90 grados.

(Elaboracién propia)

Figura 5.15: Imagen rotada 180 grados.

(Elaboracion propia)

Figura 5.16: Imagen rotada 270 grados.

(Elaboracién propia)

= Ajustes de brillo
En la segunda fase, se realizaron ajustes de brillo para simular condiciones de iluminacion
variables. Estos ajustes incluyeron brillo alto y bajo.
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Figura 5.17: Imagen con brillo alto.

(Elaboracién propia)

Figura 5.18: Imagen con brillo bajo.
(Elaboracién propia)
= Ruido para Simular Lluvia

Para representar condiciones adversas de lluvia, se anadi6 ruido a las imégenes, imitando gotas
de agua en la caAmara.

Figura 5.19: Imagen con ruido para simular lluvia.

(Elaboracién propia)

= Redimensionamiento
Se realizaron ajustes de tamano, aumentando y disminuyendo las dimensiones de la imagen,
para simular variaciones en la distancia y perspectiva de los objetos.
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Figura 5.20: Imagen redimensionada con aumento de tamafo.

(Elaboracién propia)

Figura 5.21: Imagen redimensionada con reduccién de tamano.

(Elaboracion propia)

El proceso de preprocesamiento y aumento de datos observado en la Figura[5.23] se llevo a cabo
en dos fases para maximizar la variabilidad del conjunto de datos. Inicialmente, se comenzo con 4,569
iméagenes, las cuales fueron sometidas a una primera fase de rotaciones (90°, 180° y 270°). Posterior-
mente, en la segunda fase, se aplicaron transformaciones adicionales, como ajustes de brillo, adicion
de ruido para simular condiciones adversas y redimensionamientos para simular distintas perspec-
tivas. Estas técnicas permitieron que el tamano del conjunto de datos creciera significativamente,
alcanzando un total de 42,351 imégenes finales. Durante este proceso, se presto especial atencion
a las imégenes etiquetadas como traffic_light yellow, a las cuales se les aplicaron augmentaciones
adicionales para mejorar la representatividad de esta clase especifica. Este incremento en la cantidad
y diversidad de las imagenes fue crucial para mejorar la capacidad del modelo de generalizar en con-
diciones diversas y complejas del mundo real. Posterior a este proceso se puede observar en la Figura
[6.22] se observo que las clases como pedestrian_ traffic_light _green y pedestrian_traffic_light _red
tienen la mayor representacion, con mas de 11,000 imégenes cada una. La clase traffic_light green
también esta bien representada con mas de 6,500 imégenes, mientras que las clases traffic_light red
y traffic_light yellow, que inicialmente tenian una menor representacion, se han visto ligeramente
aumentadas, alcanzando cerca de 1,950 imégenes cada una.
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Distribucion de clases en el conjunto de datos

Conteo de ocurrencias

Nombre de la clase

Figura 5.22: Distribucién de clases en el conjunto de datos después de la aplicacién de un proceso
de data augmentation.

(Elaboracién propia)

Estandarizar los

5 Ajustar todas las Crear archivos .txt con Extraer el bounding
eﬁ;'i"‘g:j Dd:;;g];\:: s o) imagenes a una etiquetas para cada objeto box de los objetos
especiales para resolucion estandar de " detectado por YOLOVS en " identificados como

P p 256x256 pixeles el conjunto de datos propio. semaforos.

facilitar la lectura.

|

Filtrar las imagenes del conjunto

Usar las coordenadas del de datos de Roboflow que i i
bounding box para recortar contienen etiquetas de interés isllgnar & CEEE ¢El color del semaforo rojo,
cada imagen y obtener solo el (sefial de alto, semaforo GO amarillo o verde?
objeto relevante. peatonal rojo, seméforo peatonal .

verde).

l |

No
Almacenar las imagenes \J
recortadas y sus 9
correspondientes archivos de Desechar el objeto.
etiquetas.

Figura 5.23: Diagrama de flujo del proceso de data augmentation del conjunto de datos.

(Elaboracion propia)

39



5.3.2. Técnicas de Undersampling aplicadas a set de datos

El proceso de undersampling observado en la figura[5.24]se implemento6 para equilibrar el conjunto
de datos reduciendo la cantidad de elementos en las que mostraron mayor representaciéon. Primero,
se recorrieron las etiquetas de cada imagen para clasificar las imégenes segun la clase a la que
pertenecen. Luego, se identifico la clase con menor nimero de imagenes, estableciendo esta cantidad
como el limite para todas las demés clases. A continuacion, las clases con mas imagenes fueron
submuestreadas aleatoriamente para igualar el nimero minimo, buscando que ninguna clase tuviera
una representacion desproporcionada.

g Para cada clase que excede la
el;ﬁ;fyaéf:s“.'vf:;fas Determinar la cantidad cantidad minima, seleccionar
imAgenes segtn la clase —" minima de imagenes ——» aleja(nnamenle un subconjunto
asignada. entre todas las clases. de iméagenes hasta alcanzar el
. limite minimo.

Copiar las imagenes

Contey ilof.':rt;e d';":g; r;es Gacd seleccionadas y sus etiquetas
«—
Y correspondientes a la carpeta de

QUSTIEEER: datos submuestreados.

Figura 5.24: Diagrama de flujo del proceso de undersampling del conjunto de datos.

(Elaboracién propia)

5.3.3. Separacion del set de datos en conjuntos de entrenamiento, valida-
cién y verificaciéon

El proceso de separacion del conjunto de datos, observado en la figura |5.25] se inicié leyendo las
imégenes y etiquetas donde se aplicoé un método de estratificacion, asegurando que cada conjunto
(entrenamiento, validacion y prueba) contenga representaciones equitativas de todas las clases. En
primer lugar, el conjunto se dividié en un 70 % para entrenamiento y un 30 % para validacion y
prueba. Posteriormente, el 30 % restante se separ6 en partes iguales, asignando un 15 % de los datos
al conjunto de validacion y otro 15% al conjunto de prueba. Se opté por esta distribucion pues
se buscaba maximizar la cantidad de datos para el proceso de entrenamiento del modelo siempre
manteniendo un porcién representativa para el proceso de validacion y prueba.

Distribucién de etiquetas en Train, Validation y Test sets

Clases
= traffic_light_yellow
== traffic_light_green
= stop
= traffic_light_red
=== pedestrian_traffic_light_green
mm pedestrian_traffic_light_red

8000

7000

6000

g
8

Cantidad de Imagenes
5
g
8

g
8

2000

1000

Validation
Conjunto de Datos

Figura 5.25: Distribuciéon de clases en los conjuntos de entrenamiento, validacion y verificacion.

(Elaboracién propia)

40



5.4. Sistema de asistencia de manejo de un vehiculo terrestre
primera version

La version inicial del sistema de asistencia de manejo utilizé un modelo de deteccién de obje-
tos basado en YOLOvV8 entrenado para identificar senales de transito y seméaforos. El modelo se
complementa con un simulador de sensores de velocidad que imitan condiciones de aceleracion y
desaceleracion de un vehiculo en situaciones de trafico en un entorno urbano. La integracion de
ambos elementos permitié al sistema generar alertas cuando detecta objetos peligrosos mientras el
vehiculo se desplaza en el entorno simulado. El modelo de YOLOVS, seleccionado por su eficiencia
en aplicaciones en tiempo real, ofrecié detecciéon de objetos cuadro a cuadro, lo cual fue esencial para
responder a eventos de manera inmediata.

5.4.1. Modelo de detecciéon de objetos empleado en primera versiéon del
sistema

Se empled el modelo YOLOv8n para realizar deteccion de senales de trafico en tiempo real. Este
modelo fue seleccionado debido a su bajo requerimiento de recursos, lo cual fue ideal para aplicaciones
en dispositivos de baja potencia. Durante el proceso de entrenamiento, se emplearon cinco épocas y
un tamano de lote de 8, ajustando los hiperparametros para maximizar la eficiencia sin comprometer
la precision. La red YOLOv8n fue entrenada con el conjunto de datos generado previamente para
detectar senales de alto y seméaforos. Esto optimiz6 el rendimiento para situaciones de trafico urbano
en Guatemala. Tras el entrenamiento, se evalu6 el modelo en el conjunto de prueba, lo que permitio
verificar su precision y su capacidad para generalizar en imagenes nuevas.

5.4.2. Simulacién de sensores empleada en primera version del sistema

En la simulacién de sensores de la primera version del sistema se incluyd una funcién que simula
la velocidad del vehiculo, imitando los patrones de aceleracién y desaceleracion tipicos en un entorno
urbano. El simulador aplicé una légica para imitar detenciones aleatorias en seméforos o senales de
alto, haciendo que el vehiculo se desacelere gradualmente antes de detenerse completamente. Esta
simulaciéon permitié que el sistema reaccione a velocidades cambiantes, ajustandose a condiciones
realistas de tréafico. De igual forma, en el simulador se incluyé una pequena fluctuaciéon aleatoria en
la velocidad para reflejar las variaciones comunes en la conduccién real. La combinacion de estas
caracteristicas permiti6é que el sistema emita alertas relevantes cuando el vehiculo sobrepasa el limite
de velocidad o cuando se aproxima a un objeto peligroso.

5.5. Sistema de asistencia de manejo de un vehiculo terrestre
segunda versiéon

La segunda version del sistema de asistencia de manejo incorporé cambios en el modelo de
detecciéon de objetos como en el simulador de sensores de velocidad. Se anadieron alertas detalladas
que varian segin el tipo de objeto detectado y el contexto de la velocidad, ofreciendo al usuario
instrucciones maés especificas en funcion de cada situacion. A diferencia de la versién anterior, que
solo generaba una alerta simple al detectar un objeto peligroso, esta version fue capaz de diferenciar
entre una alerta critica y una advertencia, dependiendo del objeto y la velocidad del vehiculo. Esta
funcionalidad nueva permitié alertas precisas para senales de alto y seméaforos rojos, sugiriendo al
usuario reducir la velocidad o detenerse segtin sea necesario. La salida de la segunda versién muestra
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mensajes de alerta detallados, como advertencias para semaforos rojos y semaforos peatonales, a
diferencia de la simple alerta "stop sign"de la primera version. Este sistema actualizado proporciona
un registro detallado de cada evento, mejorando el anélisis de comportamiento del vehiculo en el
entorno simulado.

5.5.1. Modelo de detecciéon de objetos empleado en segunda versiéon del
sistema

Para la segunda version del sistema se utilizo el modelo YOLOv8n con el mismo proceso de
entrenamiento que la primera versiéon del sistema elaborada, con un enfoque en la identificacién
rapida y eficiente de senales de trafico. La precision y el bajo costo computacional de YOLOv8n
permitieron que el sistema funcione en tiempo real, capturando y clasificando objetos de interés
en cada cuadro de video haciéndolo una opcién que brinda valor como componente de esta nueva
version del sistema.

5.5.2. Simulacién de sensores empleada en segunda versién del sistema

La simulacion de sensores de velocidad en la segunda versiéon del sistema se mejord para reflejar
situaciones de trafico méas realistas, incluyendo congestion o alta afluencia vehicular. Ademés de
simular las paradas en seméforos y senales de alto, el sistema ahora tambien poseia la capacidad de
reducir la velocidad méaxima cuando detecta condiciones de trafico congestionado, anadiendo una
capa de realismo. En esta funcién se incorpor6é un temporizador aleatorio para activar periodos de
congestion que limitan la velocidad a un umbral seguro, imitando las fluctuaciones del trafico urbano
en la ciudad de Guatemala. La simulacion también incluydvariaciones aleatorias en la aceleracion y
desaceleracion para reflejar los cambios comunes en la conduccion, especialmente en areas con alta
densidad de trafico. Este enfoque garantiza que las alertas generadas por el sistema tengan en cuenta
tanto la velocidad como el contexto de trafico, ofreciendo mensajes adaptados a cada situacién. Con
esta funcionalidad, la segunda versiéon proporciona una experiencia de simulacién més completa y
realista, ayudando al sistema a responder de manera mas precisa a las condiciones de la via.

5.6. Sistema de alerta final

Para el sistema final de asistencia de manejo se utilizo una combinacién de modelos YOLOvV8, uno
preentrenado y otro afinado manualmente, para identificar senales de transito y objetos peligrosos
en entornos urbanos. Esta estructura hibrida fue disenada para mejorar la precisién y reducir los
tiempos de respuesta del sistema. El modelo preentrenado se centra en la detecciéon efectiva de la
senal de alto, lo cual aporta un reconocimiento mas confiable en este tipo de senal especifica. Por otro
lado, el modelo personalizado ha mostrado mejor desepeno especificamente para reconocer distintos
estados de seméaforos (verde, rojo, y amarillo), logrando una precisién considerablemente alta en
estas categorfas. La deteccion y analisis de objetos se complementan con simulaciones de velocidad
que emulan un entorno de conduccién realista, permitié generar alertas basadas tanto en el contexto
de la velocidad como en el tipo de objeto detectado. Ademas, el sistema registra cada instancia de
alerta en un archivo JSON, capturando detalles sobre la velocidad, los objetos detectados y el tiempo
de respuesta promedio. La estructura de la funcion de alertas final se muestra a continuacién:

def alert system (input type=’camera’, input_ source=None):
current speed = 0
max_speed = 70
acceleration = 5.0
deceleration = 7.0
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stop deceleration = 15.0
time between stops = 7
stop_chance = 0.1

response times = []

for frame, timestamp in process input(input type, input_source):
start time = time.time ()
speed data = simulate speed verbose(
current speed,
max_speed,
acceleration ,
deceleration ,
stop _deceleration ,
time between stops,
stop chance

)

current speed = speed data[0]

# Mostrar el frame
cv2.imshow ("Frame" , frame)

# Detectar todos los objetos presentes y ausentes en el frame

frame analysis = detect objects (frame)
detected objects = frame analysis|["detected"]
missing objects = frame analysis|["missing"]

# Generar alertas para cada objeto detectado
alert messages = []
for obj in detected objects:
if obj != "No_objects_detected":
alert message = generate alert(obj, current speed)
alert messages.append (alert message)

# Crear un diccionario para la entrada del log
log _entry = {
"timestamp": timestamp ,
"speed": current speed,
"detected objects": detected objects,
"missing objects": missing objects,
"alert messages": alert messages

}

# Guardar el log en formato JSON linea por linea
with open(log filename, ’a’) as log file:

json .dump(log entry, log file)

log file.write("\n")

# Guardar el frame donde se detecta la alerta
if any("ALERTA" in msg for msg in alert messages):
alert frame name=f"alert frames/frame {int (timestamp)}.jpg"
if not os.path.exists("alert frames"):
os.makedirs("alert frames")
cv2.imwrite (alert frame name, frame)
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end time = time.time() # Fin del tiempo de procesamiento
response time = (end time — start time) x 1000
response _times.append(response time)

if cv2.waitKey (1) & O0xFF — ord(’q’):
break
time . sleep (0.1)

cv2.destroyAllWindows ()
return np.mean(response times)

Este enfoque final ofrecié mejoras en la estructura y el flujo del procesamiento, donde el siste-
ma evalia cada cuadro de video capturado para determinar la presencia de objetos peligrosos. Se
observa una mayor eficiencia en el tiempo de respuesta, optimizando el analisis de cada cuadro en
milisegundos. Las constantes para la velocidad urbana y los tipos de objetos considerados peligrosos
han sido ajustadas para un entorno especifico de conduccion urbana, logrando un equilibrio entre la
precision de deteccion y el tiempo de procesamiento. Al combinar modelos preentrenados con uno
especializado, el sistema ofreci6 mayor precisiéon sin comprometer la velocidad de procesamiento,
algo crucial para un sistema de asistencia de conduccién en tiempo real. Esta configuracién tam-
bién facilité un analisis profundo de los resultados mediante la generacién de métricas de evaluacién

(como precision, recall, y F1 score) y una matriz de confusiéon para entender mejor el desempertio y
ajustar el sistema segiin sea necesario.
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Figura 5.26: Diagrama de flujo de sistema de alerta en su version final.

(Elaboracion propia)
5.6.1. Modelo de deteccién de objetos empleado en version final del sis-
tema

El modelo de deteccién de senales de transito implementado en el sistema en su version final
utilizo la arquitectura YOLOvV8 [5.27] Este modelo se compone de miltiples capas convolucionales y
bloques de procesamiento avanzados, como C2f y Bottleneck, los cuales permitieron capturar carac-
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teristicas visuales de manera eficiente. A través de estas capas, el modelo pudo reducir la resolucion
de las imagenes y extraer patrones complejos que facilitan la identificacion de senales de transito con
alta precision. Ademés, las capas de Concat y Upsample integran informacion de distintas escalas,
logrando una deteccion efectiva de objetos de diferentes tamanos en la escena. Durante el entre-
namiento, el modelo se ajusta con datos especificos de sefiales de transito, permitio su adaptacion
a las necesidades del sistema de asistencia de conducciéon. La configuracion del entrenamiento se
diseno para encontrar un balance entre la precision y la velocidad, con parametros como el tamano
de imagen de 416x416 pixeles y una tasa de aprendizaje inicial de 0.001. Asimismo, el modelo utilizo
el optimizador AdamW, que mejora la estabilidad y velocidad de convergencia al ajustar los pesos
en cada iteracion. La estructura de esta red profunda estd disenada para minimizar los tiempos de
respuesta y maximizar la precision en la deteccion, un factor crucial para el sistema de asistencia en
carretera.

Repetido (EBRLY )
aveces - )
spPE D
i
Repetido
1 VeceE CONCAT
o 4
Repetido CONCAT )
2 veres caF )
DETECT D

Prediccion

Figura 5.27: Arquitectura del modelo YOLOvVS entrenado para implementacion en sistema de
alertas.

(Elaboracion propia)

Una vez entrenado, el modelo se evalué en un conjunto de prueba que simula condiciones de
trafico real, permitié analizar su rendimiento en escenarios complejos. Las métricas de evaluacion in-
cluyeron precision, recall, F1 score y el mAP (Mean Average Precision), calculado en los umbrales de
TIoU de 0.50 y 0.95 para medir su efectividad general. Adicionalmente, se generd una matriz de con-
fusion que ayuda a identificar las clases de seniales que el modelo podria confundir, como los distintos
estados de los seméaforos. Esta matriz visualiza los errores y las aciertos del modelo, proporcionando
informacion util para futuras mejoras. A lo largo del entrenamiento, se monitorearon graficos de
evolucién de precision y recall por época, asegurando que el modelo no cayera en sobreajuste y
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lograra una generalizaciéon Optima. La implementacion final del modelo en el sistema permitieron
realizar inferencias en tiempo real, procesando cada cuadro de video y detectando objetos relevantes
en milisegundos. De esta manera, el sistema pudo emitir alertas al conductor de forma inmedia-
ta, mejorando la seguridad y asistencia en la conduccién. En resumen, la metodologia del modelo
combina arquitectura avanzada, entrenamiento especializado y métricas de evaluaciéon robustas para
alcanzar un balance ideal entre precision y rapidez en la deteccion de senales de transito.

5.6.2. Simulacién de sensores empleada en version final del sistema

La versién final de la simulacién de sensores introduce una metodologia considerablemente mas
compleja y realista en comparacion con la versiéon inicial. En la version inicial, el comportamiento
del vehiculo estaba limitado a funciones basicas como aceleracion, desaceleracion y detenciéon en
situaciones especificas como seméforos o senales de alto. La nueva version ofrecié factores adicio-
nales como congestion de trafico, zonas de velocidad controlada, pendientes o curvas, y condiciones
climéaticas, enriqueciendo el modelo. Estos cambios permitieron capturar una mayor diversidad de
situaciones reales que afectan la velocidad y el comportamiento del vehiculo en un entorno simulado,
anadiendo realismo al ajustar parametros como la velocidad méxima, aceleracién y desaceleracion
segin condiciones de lluvia o niebla.

Ademas, la version final introduce temporizadores y probabilidades para activar eventos especi-
ficos, como zonas de velocidad controlada, adelantamientos y pendientes o curvas, aumentando la
variabilidad en la simulacién. Por ejemplo, en una zona de velocidad controlada, la velocidad del
vehiculo se reduce temporalmente hasta que el temporizador expire, reflejando comportamientos
que tendria en zonas escolares o de construcciéon. También se han anadido transiciones fluidas entre
estados de aceleracion, desaceleracion y detencion, permitié respuestas dindmicas a eventos externos
como trafico o condiciones de carretera. Esta metodologia avanzada, que combina reglas proba-
bilisticas, temporizadores y condiciones ambientales, ofrecié una simulacién robusta y adaptable,
acercandola a escenarios de conduccion realista.

Adicionalmente, la simulacion de sensores en este codigo recrea el comportamiento de un vehiculo
en un entorno urbano utilizando Pygame [5.2§] para la visualizacién en tiempo real. El vehiculo
respondi6 a distintas condiciones, como zonas de velocidad controlada, senales de alto, congestién
de trafico, y pendientes o curvas. Ademaés, se aplican efectos climaticos que alteran la aceleracion,
desaceleracion y velocidad méxima, aportando realismo al entorno. En la interfaz, el vehiculo se
desplaza horizontalmente y puede cambiar de carril para adelantar, mientras que senales visuales,
como una senal de alto o de zona escolar, indican su estado actual. La velocidad y el estado del
vehiculo se muestran en tiempo real en pantalla, facilitando la observaciéon de su comportamiento.
Esta representacion grafica permitié comprender de manera clara y visual como distintas condiciones
influyen en la conduccion.

Figura 5.28: Visualizaciéon en tiempo real de simulacion de sensores en Pygame.

(Elaboracién propia)

46



CAPITULO ©

Resultados

6.1.

sion inicial y final

6.1.1.

train/box_loss

train/cls_loss

train/dfl_loss

metrics/precision(B)

Evaluacion del modelo de detecciéon de objetos en su ver-

Graficos de entrenamiento y validaciéon del modelo de detecciéon

metrics/recall(B)

1.4
1.2
1.0
0.81..
0.6
0.4
0.2 1

—e— results

"1 0.950 A

0.975

0.925 1
0.900
0.8754
0.850

0.825 1

5 10

val/box_loss

5

val/cls_loss

10

5

val/dfl_loss

10

5 10
metrics/mAP50(B)

5 10
metrics/mAP50-95(B)

10

10

Figura 6.1: Resultados de entrenamiento y validaciéon del modelo de deteccion de objetos utilizado
en la primera y segunda version del sistema de alertas, mostrando la evoluciéon de pérdidas y
métricas de precision y recall a lo largo de las épocas.

(Elaboracion propia)
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Figura 6.2: Resultados de entrenamiento y validacion del modelo de deteccion de objetos utilizado
en la version final del sistema de alertas, mostrando la evolucion de pérdidas y métricas de
precision y recall a lo largo de las épocas.

(Elaboracion propia)

6.1.2. Matriz de confusién normalizada
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Figura 6.3: Matriz de confusion normalizada del modelo de deteccion de objetos utilizado en la
primera y segunda version del sistema de alertas, mostrando la precision en la clasificacion de cada
clase en condiciones reales de prueba.

(Elaboracién propia)
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Figura 6.4: Ejemplo de dificultad en deteccién para el objeto seméaforo rojo.

(Elaboracién propia)

Figura 6.5: Ejemplo de dificultad en deteccion para el objeto seméforo verde.

(Elaboracién propia)
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Confusion Matrix Normalized
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Figura 6.6: Matriz de confusién normalizada del modelo de deteccion de objetos utilizado en
version final del sistema de alertas, mostrando la precisiéon en la clasificacién de cada clase en
condiciones reales de prueba.

(Elaboracion propia)

Figura 6.7: Ejemplo de dificultad en deteccién para el objeto seméaforo amarillo.

(Elaboracién propia)
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6.1.3. Curvas de desempeno del modelo de detecciéon de objetos

F1-Confidence Curve

1.0

—— pedestrian_traffic_light_green
—— pedestrian_traffic_light_red
—— traffic_light_green

— traffic_light_red

—— traffic_light_yellow

—— stop

= all classes 0.96 at 0.600

0.8 1

0.6 1
—
o
0.4
0.2
0.0 T T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Figura 6.8: Curva F1-Confianza del modelo de deteccion de objetos utilizado en la primera y
segunda version del sistema de alertas, mostrando el equilibrio entre precisién y sensibilidad a
diferentes niveles de confianza para cada clase.

(Elaboracién propia)

F1-Confidence Curve
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Figura 6.9: Curva F1-Confianza del modelo de deteccién de objetos utilizado en version final del
sistema de alertas, mostrando el equilibrio entre precisién y sensibilidad a diferentes niveles de
confianza para cada clase.

(Elaboracién propia)
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Recall-Confidence Curve

—— pedestrian_traffic_light_green
pedestrian_traffic_light_red

—— traffic_light_green
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traffic_light_yellow
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Figura 6.10: Curva Recall-Confianza del modelo de deteccion de objetos utilizado en la primera y
segunda version del sistema de alertas, mostrando la sensibilidad del modelo en funcién de
diferentes niveles de confianza para cada clase.

(Elaboracion propia)

Recall-Confidence Curve
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Figura 6.11: Curva Recall-Confianza del modelo de deteccion de objetos utilizado en la version
final del sistema de alertas, mostrando la sensibilidad del modelo en funciéon de diferentes niveles
de confianza para cada clase.

(Elaboracion propia)
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1o Precision-Confidence Curve

—— pedestrian_traffic_light_green
pedestrian_traffic_light_red

—— traffic_light_green

— traffic_light_red

—— traffic_light_yellow

—— stop

== all classes 1.00 at 1.000

0.8

0.6
f=
o
@
v
IS
a
0.4 4
0.24
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Figura 6.12: Curva de Precisién-Confianza del modelo de deteccion de objetos utilizado en la
primera y segunda version del sistema de alertas, ilustrando la precision alcanzada en funciéon de
diferentes niveles de confianza para cada clase.

(Elaboracion propia)

Precision-Confidence Curve
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Figura 6.13: Curva de Precision-Confianza del modelo de deteccion de objetos utilizado en la
version final del sistema de alertas, ilustrando la precision alcanzada en funcion de diferentes
niveles de confianza para cada clase.

(Elaboracion propia)
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Precision-Recall Curve

1.0
—— pedestrian_traffic_light_green 0.994
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Figura 6.14: Curva de Precision-Recall del modelo de deteccion de objetos utilizado en la primera y
segunda version del sistema de alertas, mostrando la relacion entre precision y recall para cada
clase detectada.

(Elaboracion propia)

Precision-Recall Curve
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Figura 6.15: Curva de Precision-Recall del modelo de deteccion de objetos utilizado en la version
final del sistema de alertas, mostrando la relacién entre precision y recall para cada clase detectada.

(Elaboracién propia)
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6.2. Tipos de alertas configuradas y criterios de activacién

Tipo de Alerta Condicion de Activacion
ALERTA CRITICA (Detenerse) Objeto detectado en lista de peligro y velocidad > 0
ALERTA (Semaforo rojo) Semaforo en rojo detectado y velocidad > 0
Advertencia (Exceso de velocidad) Velocidad excede el limite permitido
Velocidad adecuada Velocidad dentro del limite permitido

Tabla 6.1: Tabla de tipos de alerta y sus respectivas condiciones de activaciéon en el sistema de
asistencia al conductor.

(Elaboracion propia)

Tipos de Alertas - Version Final Tipos de Alertas - Version 2

8000

7000 4

6000 -

5000 -

4000 1

Cantidad de Alertas
Cantidad de Alertas

3000

20004

1000 4

A3

Figura 6.16: Grafico comparativo de la cantidad de alertas generadas por tipo en las versiones final
y segunda version del sistema de asistencia al conductor.

(Elaboracién propia)
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6.3. Comparativa de desempeno entre segunda versién y ulti-
ma version del Sistema de Alertas

6.3.1. Grafico de barras de métricas generales

Comparacion de Métricas Generales

= accuracy
B precision
m recall

mmm ] _score

0.8

0.6 4

Métricas

0.44

0.24

0.0+

Conjuntos de Resultados

Figura 6.17: Grafico comparativo de métricas generales (accuracy, precision, recall, f1 _score) en
distintos segmentos de video para evaluar el rendimiento de la segunda version del sistema en cada
caso.

(Elaboracién propia)

Comparacién de Métricas Generales

= accuracy
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Figura 6.18: Grafico comparativo de métricas generales (accuracy, precision, recall, f1 _score) en
distintos segmentos de video para evaluar el rendimiento de la version final del sistema en cada
caso.

(Elaboracién propia)
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6.3.2. Relacion entre F1 Score y Tiempo de Respuesta

Relacién entre F1 Score y Tiempo de Respuesta

0.68 1
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Tiempo de Respuesta Promedio (ms)

Figura 6.19: Grafico de relacién entre el F1 Score general y el tiempo de respuesta promedio en
milisegundos para cada segmento de video, evaluando la efectividad y eficiencia del sistema de

(Elaboracién propia)

alertas en su segunda version.

Relacién entre F1 Score y Tiempo de Respuesta
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Figura 6.20: Grafico de relacién entre el F1 Score general y el tiempo de respuesta promedio en
milisegundos para cada segmento de video, evaluando la efectividad y eficiencia del sistema de

(Elaboracién propia)

alertas en su version final.
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6.3.3. Grafico de F1 Score y Tiempo de Respuesta Promedio
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Figura 6.21: Grafico comparativo de F1 Score y tiempo de respuesta promedio del sistema de
alerta en su segunda versiéon en milisegundos para distintos segmentos de video, mostrando
consistencia en F1 Score y variabilidad en tiempo de respuesta entre los segmentos.

(Elaboracién propia)
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Figura 6.22: Grafico comparativo de F1 Score y tiempo de respuesta promedio de la version final
del sistema de alerta en milisegundos para distintos segmentos de video, mostrando consistencia en
F1 Score y variabilidad en tiempo de respuesta entre los segmentos.

(Elaboracién propia)
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6.3.4. Matriz de falsos positivos, falsos negativos, verdaderos positivos y
verdaderos negativos

Matriz de Valores FP, FN, TP y TN Promediados por Clase

pedestrian_traffic_light_red

pedestrian_traffic_light_green

traffic_light_yellow

Clases

traffic_light_green

traffic_light_red

No Detection -

Métricas

Figura 6.23: Matriz de valores promedio de Falsos Positivos (FP), Falsos Negativos (FN),
Verdaderos Positivos (TP) y Verdaderos Negativos (TN) por clase en la segunda version del
sistema de alertas.

(Elaboracion propia)

Matriz de Valores FP, FN, TP y TN Promediados por Clase

120

pedestrian_traffic_light_red

100

No Detection -

pedestrian_traffic_light_green

Clases.

traffic_light_green

traffic_light_yellow

traffic_light_red

Métricas

Figura 6.24: Matriz de valores promedio de Falsos Positivos (FP), Falsos Negativos (FN),
Verdaderos Positivos (TP) y Verdaderos Negativos (TN) por clase en la version final del sistema de
alertas.

(Elaboracion propia)
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6.4. Evaluacion entre segunda version y tltima version del Sis-
tema en Segmentos de Video

6.4.1. Desempeno del Sistema de Alertas por Segmento de Video

Video Exactitud (%) | Precision (%) | Recall (%) | F1 Score (%) Tiempo de Respuesta Promedio (ms)
Video Segmento 4 56.45% 91.32% 56.45% 64.63% 116.74
Video Segmento 3 56.45% 91.32% 56.45% 64.63% 114.87
Video Segmento 2 56.45% 91.32% 56.45% 64.63% 117.35
Video Segmento 1 56.45% 91.32% 56.45% 64.63% 129.32

Tabla 6.2: Tabla de desempeno del sistema de alertas en la segunda version, mostrando exactitud,
precision, recall, F1 Score y tiempo de respuesta promedio en ms para cada segmento de video

evaluado.
(Elaboracién propia)
Video Exactitud (%) | Precision (%) | Recall (%) | F1 Score (%) Tiempo de Respuesta Promedio (ms)
Video Segmento 4 56.45% 91.32% 56.45% 64.63% 94.46
Video Segmento 1 25.81% 64.52% 25.81% 35.93% 189.60
Video Segmento 3 49.19% 83.35% 49.19% 57.57% 112.80
Video Segmento 2 41.94% 64.52% 41.94% 50.01% 156.14

Tabla 6.3: Tabla de desempeno del sistema de alertas en la version final, mostrando exactitud,
precision, recall, F1 Score y tiempo de respuesta promedio en ms para cada segmento de video
evaluado.

(Elaboracién propia)
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CAPITULO [

Discusién de resultados

Mediante este trabajo, se buscaba desarrollar e implementar un sistema de asistencia al conductor
que integrara tecnologias de vision por computadora y analisis de datos de sensores con el fin de
detectar y clasificar elementos que fueran criticos en las calles y carreteras como los son las sefiales
de transito verticales. Contribuyendo asi a la experiencia del conductor y su percepcion de seguridad
y eficiencia en la conduccién cumpliendo con las leyes de transito establecidas en la Republica de
Guatemala.

7.1. Conjunto de datos generado

La construccion del conjunto de datos se realizé con el objetivo de abarcar un amplio espectro
de situaciones de trafico urbano, de modo que el modelo de deteccion de objetos fuera capaz de
generalizar su desempeno en entornos reales. Se recopildé una gran variedad de imagenes y videos
en condiciones diversas de iluminacién, incluyendo tanto escenarios diurnos como nocturnos. Esto
permiti6 que el sistema de deteccion se adaptara a cambios de luz y condiciones atmosféricas tal como
se puede visualizar en las Figuras y mejorando su utilidad en diferentes momentos del dia.
Estas variaciones de iluminacién pueden afectar la precision del modelo, por lo que su inclusiéon fue
clave para robustecer el sistema y considerar todos los casos posibles del &mbito urbano guatemalteco
que puedan existir.

En cuanto a la categorizacion, cada objeto fue etiquetado para que el modelo de deteccion de
objetos tuviera la capacidad de aprender a diferenciar entre senales de trafico y otros elementos
criticos. Se dio especial importancia a las senales que en la ley de transito se definen como senales
verticales en el Titulo 1, Articulo 2, numeral 60 de la Ley de Transito de Guatemala (de la Repu-
blica de Guatemala), [1996)). Dentro de ellos se considero las sefiales que indican al conductor realizar
una parado o conducir con precaucion, tales como el semaforo en rojo y la senal de alto. Estos fueron
relevantes para la toma de decisiones del sistema al momento de actuar sobre algin tipo de input
en la via. Para mejorar el equilibrio en el aprendizaje del modelo, serfa ttil incrementar la cantidad
de muestras de los objetos que no eran de interés para poder ensenarle al modelo de deteccién a
clasificarlo y generar un conjunto de datos mas robusto y representativo.

La diversidad geografica también juega un papel fundamental en la efectividad del conjunto de
datos. Se incluyeron diferentes entornos urbanos, pero las variaciones geograficas especificas, como
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condiciones de trafico en zonas rurales o montanosas, aun estdn limitadas. La incorporacion de
datos de estas areas podria ampliar la capacidad del sistema para adaptarse a una mayor variedad
de entornos. Esto ayudaria a que el modelo sea funcional no solo en ciudades, sino también en
areas suburbanas y rurales, donde los elementos viales pueden ser diferentes. Es importante también
mencionar el hecho de que la incorporaciéon de un conjunto de datos de senales de trénsito recopilado
en otro ambito distinto al guatemalteco ayudo6 a enriquecer a que el modelo generalizara més los
datos al momento de su anélisis y deteccién del mundo tangible.

Las condiciones climéticas presentes en el conjunto de datos abarcan escenarios de clima des-
pejado, nublado y lluvioso, ofreciendo cierta robustez ante variaciones meteorologicas. No obstante,
faltan ejemplos en condiciones extremas, como la nieve, que en el caso de Guatemala no se tomo
en cuenta pues la misma ubicaciéon geografica hace que esto sea muy poco comun. La adaptabilidad
del sistema a distintas condiciones climaticas fue crucial, dado que el clima afecta directamente la
visibilidad y la seguridad en la conduccién y por ende la capacidad del modelo de poder analizar
los patrones y caracteristicas de los datos. Dado esto la decision de aumentar la cantidad de datos
mediante Data Augmentation brinda una muestra mas grande y valor al set de datos.

El balance entre las clases de objetos en el conjunto de datos fue otro aspecto importante con-
siderado en el proceso de desarrollo. La alta frecuencia de algunos objetos, como los semaforos
peatonales, facilit6 su aprendizaje. Por otro lado, habian objetos menos comunes que presentaron
mayores dificultades. Esta disparidad en la frecuencia de los datos fue detectada en el analisis previo
del conjunto de datos y se modifico para evitar que afectara la precision del modelo al detectar
clases menos representadas. Aplicar técnicas de aumento de datos para estas clases ayudaria a equi-
librar el rendimiento del sistema, sin necesidad de aumentar la cantidad total de datos. Se realizo
un submuestreo de las clases que presentaban una mayor cantidad de elementos para lograr que sin
importar la clase se tuviera la misma cantidad de elementos logrando una distribucién méas uniforme
permitiendo que el sistema fuera méas justo y preciso en su deteccion.

Otro desafio encontrado fue la consistencia en el etiquetado de los datos, lo cual es esencial para
el aprendizaje correcto del modelo. La calidad de las etiquetas influye directamente en la precision
de deteccion de los objetos pues esto es la forma en la que el modelo detecta un objeto en una
imagen y lo categoriza. Durante el proceso de etiquetado, se establecieron criterios rigurosos, pero
la complejidad de algunos entornos ocasioné inconsistencias. Esto se encontré principalmente al
momento de unificar los conjuntos de datos y buscar que todos los elementos de los mismos tuvieran
homogeneidad en el formato de sus etiquetas. Por lo tanto, la elaboracién del conjunto de datos
analizado, curado y procesado permitié que se tuviera una cantidad de datos representativa para
cada una de las clases. Dando asi la robustez y generalidad que se buscaba para poder entrenar un
modelo de deteccién de objetos basado en el algoritmo de YOLOVS.

7.2. Modelo de detecciéon de objetos basado en el algoritmo
de YOLOvVS8

El modelo de deteccion de objetos basado en YOLOvS fue seleccionado por su capacidad de
balancear precision y velocidad. La version YOLOvVS incorpora mejoras en la arquitectura de la red
que optimizan el procesamiento de imégenes en tiempo real. Se logro alcanzar valores promedios de
tiempo de respuesta para la version final del sistema entre los 94.46 ms a 189.60 ms tal como se
puede observar en el cuadro [6.3}Esto muestra una mejora entre la version inicial de dicho modelo
de deteccién pues en la primera iteraciéon se obtuvo valores promedio de tiempo de respuesta entre
los 114.87 ms a 129.32 ms tal como se puede ver en el cuadro [6.2] Estas mejoras permiten detectar
multiples objetos en fracciones de segundo, una caracteristica crucial para entornos de conduccion
que requieren decisiones rapidas. Las pruebas realizadas muestran que el modelo responde bien en
escenarios con pocos elementos, pero presenta ciertos desafios en escenas densas.
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En a las métricas de F1-Confidence y Recall-Confidence, se observo que el modelo de deteccion
basado en YOLOvV8 mostr6 un rendimiento de clasificacién elevado en la mayoria de las clases
analizadas. La curva F1-Confidence observada en la Figura[6.9]indicé que el modelo mantuvo valores
altos de F1 en todo el rango de confianza, especialmente alrededor de la regién de 0.6 a 0.8, lo
cual sugiere una buena precisiéon y exhaustividad en las detecciones. En el caso de la curva Recall-
Confidence observada en la Figura[6.11] el modelo mantuvo altos niveles de recall para la mayoria de
las clases hasta un umbral de confianza elevado, lo cual es indicativo de la capacidad del modelo para
capturar la mayoria de las verdaderas instancias de las clases objetivo. Sin embargo, se detectaron
ligeras caidas en recall que no fueron significativas pues estuvieron por debajo del 80 %.

Los graficos de Precision-Confidence Curve y Precision-Recall Curve presentaron una alta preci-
sién en la deteccion de objetos para cada clase relevante del sistema de alertas basado en YOLOVS.
La curva de precisién se mantuvo cerca de valores 6ptimos en todos los niveles de confianza, lo cual
indica que el modelo logré distinguir adecuadamente las distintas senales de trafico y senales pea-
tonales, incluso en condiciones variadas de confianza. Ademaés, las métricas de precisiéon alanzaron
cifras superiores al 98 % en la mayoria de las clases, lo que sugiere una baja tasa de falsos positivos
al clasificar los objetos detectados. La curva de Precision-Recall, mostré una inclinaciéon muy ajus-
tada, confirmando que la precision del modelo se mantuvo alta sin sacrificar el recall. La clase stop
y los semaforos, tanto peatonales como de trafico, presentaron un comportamiento consistente en la
deteccidn, indicando que el modelo tiene una alta efectividad en clasificar estas senales criticas para
la seguridad en carretera. A través del uso de la curva F1 también se corrobor6 que el equilibrio
entre precision y recall estd en un nivel 6ptimo, reflejando una gran capacidad del modelo para
emitir alertas en condiciones reales de trafico. Esto significa que el sistema es capaz de identificar y
clasificar con precision las senales y objetos en tiempo real, minimizando los errores y garantizando
una mayor confiabilidad en las alertas proporcionadas al conductor.

En cuanto la relacion entre el F'1 Score y el tiempo de respuesta promedio del sistema en diferentes
segmentos de video observado en la Figura [6.22] Se observo que el F1 Score varfa considerablemente
entre los segmentos, alcanzando su valor méaximo en el Segmento 4 y su minimo en el Segmento 1.
Esta fluctuacion sugirié que la precision del sistema para detectar y clasificar objetos fue sensible a
las condiciones de cada segmento de video. En paralelo, el tiempo de respuesta promedio mostr6é un
comportamiento inverso en algunos casos, siendo menor en el Segmento 3 y mayor en el Segmento 4.
Esto mostré que en los segmentos donde el sistema tuvo mayor precision (F1 Score alto), el tiempo
de respuesta fue més elevado, lo que podria deberse a la complejidad de los objetos detectados o al
procesamiento necesario para mantener la precision. En segmentos con menor F1 Score, el tiempo
de respuesta fue mas bajo, lo que sugiere que el sistema pudo haber priorizado la velocidad sobre
la precision en ciertas condiciones. En general, el equilibrio entre F'I Score y tiempo de respuesta es
clave para optimizar el rendimiento del sistema en diferentes escenarios.

Finalmente, en la Figura[6.3] se observo que en la version inicial del modelo existian ciertas difi-
cultades para detectar correctamente los seméforos verdes como se puede observar en la Figura [6.5]
cuando el fondo presentaba tonalidades similares, como arboles u otros elementos naturales. Asimis-
mo, se encontré que los seméaforos rojos también presentaban desafios de deteccién en situaciones
donde un vehiculo en el fondo tenia sus luces traseras de freno activadas tal como se aprecia en
la Figura [6.4] ya que estas luces rojas interferfan con la clasificacién del modelo. Estos resultados
reflejaron una necesidad de ajustar la sensibilidad del modelo para mejorar la precisiéon en estos con-
textos especificos. Ademas, en esta version inicial, algunas clases, como pedestrian_ traffic_light red
y pedestrian_traffic_light green, mostraron valores altos de verdaderos negativos, indicando una
correcta identificacion de la ausencia de estos objetos en la mayoria de las instancias, probablemente
debido a su caracter eventual en situaciones normales de manejo.

Por otro lado, en la Figura [6.6] las mejoras implementadas en el modelo lograron disminuir
parcialmente las dificultades para la deteccion de los seméforos verdes en escenarios con fondos
similares. Sin embargo, se identificé una nueva dificultad més pronunciada en la deteccién de semé-
foros amarillos como se puede observar en la Figura [6.7] Esta problematica se atribuye a que, en
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ciertos casos, las luces direccionales amarillas de los vehiculos fueron percibidas erréneamente como
semaforos amarillos, lo que afect6 la precision en la clasificacion. A pesar de estas dificultades, otras
clases, como traffic_light green y stop, mostraron un balance razonable entre verdaderos positivos y
verdaderos negativos, lo que sugiere que el sistema fue capaz de identificar estas senales con precisiéon
aceptable. Los falsos positivos fueron minimos en la mayoria de las clases, lo cual es beneficioso para
evitar alertas innecesarias. Estas mejoras refuerzan la capacidad del modelo para integrarse en un
sistema de alertas confiable que cumpla con las normas de la Ley de Transito de Guatemala.

7.3. Mecanismo de incorporacién de una simulacién de senso-
res de velocidad y aceleracion

El mecanismo de simulaciéon de sensores de velocidad y aceleracion en el proyecto permitio eva-
luar la respuesta del sistema bajo diferentes condiciones de trafico y clima. Esta simulacién incorporé
una variedad de factores, como la congestion del tréafico, las curvas o pendientes, y las zonas de velo-
cidad controlada, lo cual facilit6 la observacion de como estos elementos influyeron en la aceleracion,
desaceleracion y velocidad del vehiculo. La adicién de condiciones climaticas, como lluvia y niebla,
proporcion6 un escenario mas realista, limitando la velocidad maxima y ajustando los pardmetros
de aceleracion y desaceleracion. Estas condiciones lograron simular el impacto directo del clima en
la dinamica del vehiculo, replicando escenarios criticos para la seguridad del conductor. El meca-
nismo también permitié variaciones en la respuesta del sistema mediante el uso de probabilidades
y temporizadores, simulando eventos como las paradas repentinas o adelantamientos con cambio
de carril. Este nivel de realismo fue una parte importante para evaluar el rendimiento del modelo
de detecciéon en condiciones complejas y cambiantes. Sin embargo, la naturaleza probabilistica de
algunos eventos pudo introducir variabilidad en los resultados, lo cual sugiere la necesidad de ajustar
ciertos parametros para garantizar la consistencia en escenarios de prueba. En general, este enfoque
permitié probar el sistema de alertas y detecciéon en un contexto cercano al uso real, mostrando
fortalezas en situaciones simuladas.

La integracién de probabilidades y temporizadores en la simulaciéon logré un balance entre eventos
controlados y aleatorios, permitiendo una mayor variedad de escenarios para el analisis. Por ejem-
plo, las probabilidades de detenerse o adelantar en ciertas condiciones anadieron realismo, replicando
decisiones de conduccién que dependen de factores externos y condiciones momenténeas. Al incluir
zonas de velocidad controlada y pendientes, el sistema pudo responder a situaciones especificas que
requerian ajustes de velocidad y posicionamiento del vehiculo en el entorno. Esta flexibilidad permi-
ti6 al modelo de deteccion de objetos operar en diferentes velocidades y con distintas configuraciones
de sensor, evaluando su capacidad de adaptacién. A pesar de los beneficios, algunos eventos, como
las zonas de velocidad controlada, dependian de temporizadores fijos, lo cual podria ser mejorado
para adaptarse mas a la realidad del trafico cambiante. Asimismo, la simulacién de frenado gra-
dual y paradas repentinas aporté variabilidad en las pruebas, aunque estos eventos pudieran haber
afectado la estabilidad de los resultados de la deteccion de objetos. En conjunto, estos ajustes per-
mitieron que el sistema respondiera a distintas situaciones de manera realista buscando acercarse a
las peculiaridades que existen en el ambito urbano de Guatemala.

En el desarrollo del sistema, se incluyeron posibles funciones para detectar sensores comunes de
vehiculos, tales como acelerémetros y giroscopios, aunque estos no se utilizaron en pruebas en un
vehiculo en movimiento. Se tomo6 la decisién de no realizar dichas pruebas en la via piblica para
evitar infracciones a la ley de transito y, fundamentalmente, para resguardar la vida e integridad
tanto del desarrollador como de los demas usuarios de la via. Esto pues el hecho de no obedecer
un alto o un seméaforo rojo representa un gran peligro. En cambio, las pruebas fueron limitadas a
simulaciones y entornos seguros donde no existia el riesgo de causar accidentes o interrupciones en
el trafico. Se recomienda, como trabajo futuro, realizar evaluaciones en un entorno controlado, como
una pista de prueba o un espacio cerrado, donde puedan replicarse condiciones de movimiento sin
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poner en riesgo la seguridad. Estas pruebas en un entorno seguro permitirian verificar la capacidad
del sistema para reaccionar a eventos reales y a datos de sensores en tiempo real. Asimismo, este
enfoque proporcionaria informacién mas precisa sobre el rendimiento y confiabilidad del sistema en
un contexto de conducciéon realista.

7.4. Sistema de asistencia al conductor que integra tecnologias
de visiéon por computadora y analisis de datos de sensores

El analisis de la comparaciéon de tipos de alertas permitié observar el impacto de los ajustes en la
configuracion del sistema sobre la frecuencia de alertas generadas. Los cambios realizados lograron
incrementar las alertas de velocidad adecuada, mientras que se mantuvo controlada la emision de
alertas criticas y generales. Esto sugirio6 que el sistema fue capaz de alertar eficazmente al conductor
sin crear una sobrecarga de notificaciones que pudieran resultar en distracciones innecesarias. La
configuracion final favorecio la seguridad del conductor al enfocarse en alertas relevantes y reducir
aquellas que no requerian accion inmediata. A través de esto, se buscd maximizar la percepciéon de
seguridad sin sacrificar la atencion del conductor ante falsas alarmas o notificaciones poco criticas.
El balance obtenido indic6 que el sistema estaba bien ajustado para las condiciones previstas en el
entorno de prueba. Esto también evidenci6 la importancia de la calibracién en sistemas de asistencia,
donde un exceso de alertas podria reducir su efectividad y generar fatiga en el usuario. Los resultados
de esta optimizacion pueden observarse en la Figura [6.16] donde se muestra la comparacion de las
alertas generadas en ambas versiones del sistema.

La Comparacion de métricas observada generales en la Figura [6.18] mostro cémo variaron las
métricas de precision, recall y F1 Score en los diferentes segmentos de video, lo cual reflejo el ren-
dimiento del sistema en distintos escenarios de trafico. A pesar de las variaciones observadas entre
segmentos, el modelo basado en YOLO mantuvo una consistencia aceptable en la mayoria de los
casos. Esta consistencia evidencio la capacidad del modelo para adaptarse y detectar correctamente
los objetos criticos en diversas condiciones, lo cual es esencial para su aplicaciéon en un entorno de
conduccion en el d&mbito urbano guatemalteco. Los resultados sugirieron que el sistema respondia
de manera eficiente ante cambios en el contexto de trafico, logrando mantener una precision elevada
incluso en escenarios més complejos. Sin embargo, se identificaron algunos casos en los que el recall
fue menor, indicando una posible omisién en la deteccién de ciertos elementos en condiciones especi-
ficas. La variabilidad en el F'1 Score también reflejo la capacidad del sistema para equilibrar precisiéon
y recall, aunque en ciertos segmentos se observaron ligeras caidas en estos valores. En general, el
rendimiento del modelo fue satisfactorio, demostrando su efectividad para asistir al conductor sin
grandes fluctuaciones en la precision global.

El conjunto de inputs visuales y de los sensores, permite al sistema simular una conduccién
autonoma basica en un entorno controlado. Esto da las bases para que el usuario no arriesgue su
vida ni infrinja las leyes de trénsito de Guatemala al evitar pruebas en calles reales de la ciudad.
Segun el Titulo 5, Capitulo I, Articulo 46 de las normas de transito guatemaltecas, los usuarios de la
via publica deben comportarse de manera que no entorpezcan la circulacion ni causen peligro a otros
usuarios (de la Republica de Guatemala, [1996)). Ademaés, el Articulo 47 especifica que los conductores
deben actuar con diligencia y precaucion para evitar danos propios o ajenos, y que deben estar en todo
momento en condiciones de controlar su vehiculo, evitando conductas negligentes o temerarias (de la
Repiblica de Guatemalal, [1996)). Estas disposiciones son particularmente importantes en situaciones
que conllevan riesgos, como pasarse una senal de alto o un seméaforo en rojo. La simulacién permitio
eliminar estos riesgos, verificando la efectividad de las alertas sin poner en peligro la seguridad del
usuario ni violar las leyes de tréansito evitando también las sanciones establecidas en el Articulo
196, inciso 50 donde se define la multa de 10 salarios minimos del campo (smc) por no obedecer las
senales de transito.
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En cuanto al impacto del modelo YOLO en el sistema, se mostro la capacidad del modelo pa-
ra detectar diferentes tipos de objetos con precision. En la matriz de confusiéon normalizada que
se observa en la Figura [6.6] permitié determinar qué clases fueron mejor identificadas y doénde hu-
bo confusiones, especialmente entre clases visualmente similares. Las Curvas F1-Confidence [6.9]y
Precision-Recall [6.15] fueron esenciales para evaluar el tiempo de respuesta del sistema de alertas,
mostrando como variaban la precision y el recall segun el nivel de confianza del modelo. Estas curvas
permitieron identificar los puntos 6ptimos de confianza donde el sistema alcanzé un buen equilibrio
entre precision y recall, optimizando asi la efectividad de las alertas en tiempo real. Sin embargo hay
potenciales mejoras que fueron detectadas en la matriz de falsos positivos, falsos negativos, verda-
deros negativos y verdaderos positivos en la Figura [6.24] con el cual se facilit6 el anélisis detallado
de cada clase en términos de errores de deteccion, permitiendo identificar las clases con mayores
incidencias de falsos positivos y negativos. El sistema present6é una alta tasa de falsos positivos en
detecciones de semaforos, especialmente en las clases traffic_light red, traffic_light yellow, y traf-
fic_light_green, al ser confundidas con el fondo. Esto sugiere que ciertos ajustes en el entrenamiento
del modelo podrian ser necesarios para mejorar la precision en la clasificacion de semaforos y reducir
las confusiones con el fondo. La presencia de falsos positivos en ciertas clases podria generar alertas
innecesarias, distrayendo al conductor y disminuyendo la eficiencia del sistema. Por otro lado, la
reduccion de falsos negativos es crucial para asegurar que los elementos criticos siempre sean detec-
tados, especialmente en situaciones de riesgo. Es recomendable realizar un proceso de entrenamiento
de tal modo que el modelo de detecciéon de objetos sepa identificar no solo los elementos objetivo
pero también los que no son para poder aprender a categorizar mejor los que son de importancia
para el sistema.

Se demostré coémo el sistema alcanzé un balance adecuado entre precision y recall en diferentes
niveles de confianza, lo cual fue fundamental para cumplir con los objetivos de seguridad y eficiencia
planteados. Las Figuras de F1-Confidente Curve [6.9] y Precision-Recall Curve [6.15 permitieron
identificar los umbrales de confianza 6ptimos en los que el sistema mantuvo un alto nivel de precision,
minimizando el riesgo de falsas alarmas, y un recall adecuado, asegurando la deteccion de elementos
criticos en el entorno de conduccion. A niveles de confianza mas altos, se observé una mayor precision,
lo cual redujo la probabilidad de distracciones innecesarias para el conductor. Sin embargo, un recall
ligeramente reducido en estos niveles indicdé que algunos elementos menos criticos podrian no haber
sido detectados, lo cual es aceptable dentro de los parametros de seguridad establecidos. En niveles
de confianza méas bajos, el recall se increment6, permitiendo al sistema detectar una mayor variedad
de elementos, aunque a expensas de una precision ligeramente menor. Este balance entre precision
y recall respaldd el objetivo de mejorar la seguridad y eficiencia del conductor, permitiendo una
reaccion oportuna a eventos de importancia sin generar una sobrecarga de alertas.
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CAPITULO 8

Conclusiones

Luego de un anélisis de los resultados obtenidos, se llegd a las siguientes conclusiones de este
proyecto:

1. El sistema de asistencia al conductor integra tecnologias de vision por computadora y analisis
de datos de sensores, proporcionando deteccion y clasificacion precisa de elementos criticos
en el entorno vial contribuyendo significativamente al brindar la informacién necesaria en la
toma de acciones para la seguridad y eficiencia en la conduccion, con un tiempo de respuesta
promedio de hasta 94.46 milisegundos (ms) y una precision del 91.32% en la generacion de
alertas.

2. El modelo de machine learning, optimizado con el algoritmo de YOLOvVS, demostré ser alta-
mente eficaz en la identificaciéon y clasificacion de senales de transito y otros elementos criticos
en flujos de video en tiempo real con logrando la deteccién con una precision del 91.32 %, lo
que evidencia su capacidad para reconocer patrones de forma rapida y precisa, contribuyendo
a la fiabilidad del sistema en condiciones diversas del entorno urbano vial guatemalteco.

3. La incorporacién de datos de sensores de velocidad y aceleracion mediante una simulacion
otorgan al sistema de asistencia al conductor la capacidad de ajustar las diversas alertas y
recomendaciones relevantes que consideren con base en la dinamica de conducciéon del piloto
permitiendo comunicar la informacion analizada para contribuir en la experiencia, seguridad
y eficiencia de manejo.

4. El conjunto de alertas y recomendaciones en el sistema informan al conductor sobre potenciales
peligros, por ejemplo una senal de alto, en tiempo real brindado la informacioén necesaria para
realizar los cambios en la conduccion obedeciendo las senales de transito.
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capPiTuLo 9

Recomendaciones

Luego de la realizacion del trabajo se sugieren las siguientes recomendaciones para futuros tra-
bajos o continuaciones de este proyecto:

1. Utilizar un entorno de pruebas seguro y controlado para evidenciar que la integraciéon de
sensores de velocidad y aceleracién en un vehiculo permiten realizar pruebas con datos no
simulados y obtener métricas que demuestren con mayor precision el comportamiento del sis-
tema en condiciones de trafico reales, garantizando asi una validacion efectiva de su desempeno
y seguridad.

2. Entrenar el modelo de detecciéon de objetos para ampliar el reconocimiento de los elementos
de interés, sino también para identificar aquellos que no son relevantes pero se encuentran en
el contexto de conduccion. Este enfoque mejorara la capacidad del sistema para discriminar
entre objetos criticos y no criticos, reduciendo los falsos positivos y asegurando que las alertas
sean pertinentes para el conductor.

3. Implementar un sistema de almacenamiento para todas las entradas visuales que sean proce-
sadas por el sistema de detecciéon de objetos con la finalidad de recopilar datos que permitan
crear una base de datos visual diversa, facilitando el reentrenamiento continuo del modelo.
Manteniendo y mejorando su precision en la identificacion y clasificaciéon de elementos en di-
ferentes contextos y condiciones ambientales al contar con un conjunto de datos en constante
crecimiento.

4. Incorporacién de mas componentes que robustezcan la funcionalidad y amplien la ayuda que
brinda el sistema. Por ejemplo, se pueden integrar modelos de detecciéon y mantenimiento
de carriles, monitoreo de proximidad con vehiculos, visién estéreo y otras tecnologias que
complementen las capacidades actuales del sistema, incrementando su utilidad y efectividad
en entornos de conducciéon complejos.
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