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Resumen— Este proyecto consistié en adaptar el modelo YOLO
version 5 para detectar y clasificar vehiculos en un espacio
tridimensional, y con esto, evaluar el riesgo de colision trasera en
Bogota usando imagenes RGB de videos de vigilancia. EI modelo
YOLO version 5 entrenado tuvo un mAP@50 de 91.8% y se uso
para estimar la longitud de los vehiculos utilizando la perspectiva,
en particular, los puntos de fuga. Se dividio la regidon de interés
(ROI) en tres zonas segun estos puntos de fuga, lo que permitié
calcular distancias aproximadas entre par de vehiculos
consecutivos. A partir de la informacién recopilada y los
resultados obtenidos, se definieron categorias de riesgo de colision
y se ajustaron las reglas y funciones de pertenencia para reflejar
la realidad considerando la normatividad del transito sobre la
separacion espacial entre vehiculos en circulacién. Entre los
resultados, se consiguié un modelo con un desempefio satisfactorio
y se da a conocer la metodologia para pasar de detecciones en un
espacio bidimensional a uno tridimensional. Ademas, se observo
que los conductores no respetan en gran medida las distancias de
seguridad sugeridas ya que el 95.5% de las distancias calculadas
se clasificaron en riesgo alto y medio, lo que incrementa la
posibilidad de accidentes viales en la ciudad.

Indice de Términos — monocular, visién, deteccién de objetos,
3d, RGB, trafico, YOLO, puntos de fuga.

. INTRODUCCION

Debido al alto nimero de muertes por accidentes de transito
a nivel mundial resalta la necesidad de contar con
informacion que contribuya a mitigar los riesgos a los que se
enfrentan los actores viales (conductores y peatones). Esta
informacion resulta fundamental para la toma de decision y
poder reducir la alta tasa que prevalece, principalmente, en las
ciudades[1]. Los accidentes de transito pueden estar asociados
a diversas causas como el exceso de velocidad, la congestion
vial, la incompetencia, el descuido, la conduccién temeraria,
etc. [2].

Existe una amplia gama de investigaciones[3][4][5] VY
aplicaciones [6]-[9] [10] que promueven diversas metodologias
para desarrollar sistemas inteligentes de monitoreo de tréafico.
Estos sistemas tienen como objetivo prevenir colisiones en

intersecciones [11] y abordar uno de los accidentes de transito
mas frecuentes, como las colisiones traseras[2]. La importancia
de los sistemas de monitoreo del tréfico radica en su capacidad
para detectar y seguir vehiculos de cualquier tipo, lo cual resulta
altamente beneficioso para una variedad de aplicaciones como
la seguridad de los conductores[10], [12], [13] y seguimiento
de accidentes [14].

De acuerdo con la organizacién mundial de la salud (OMS)
[15] la siniestralidad vial representa un importante problema de
salud pablica mundial, causando la muerte de alrededor de 1,3
millones personas en todo el mundo en colisiones de transito,
siendo la primera causa de muerte en grupos de edad infantil y
juvenil. La OMS también destaca que, desde la creacion del
automovil, mas de 50 millones de personas han dejado la vida
en las carreteras, una cifra superior al nimero de muertos en la
primera guerra mundial o como resultado de algunas de las
peores epidemias. Ademas, a esto se suma desde el punto de
vista econdémico, segun el doctor Etienne Krug, que las muertes
por colisiones de trdnsito cuestan anualmente a los paises cerca
del 3% de su PIB. En este sentido, resulta urgente mejorar la
seguridad de los sistemas de movilidad con el fin de salvar vidas
y promover entornos viales saludables [15] . En consecuencia,
la declaracion politica bajo el lema ‘The 2030 horizon for road
safety: securing a decade of action and delivery’. Los gobiernos
de todo el mundo se comprometieron para el afio 2.030 reducir
en un 50% las muertes y los traumatismos causados por las
colisiones de transito, constituyendo esto un hito para la
seguridad vial y la movilidad sostenible [15].

En el dmbito nacional, se registraron 145.921 siniestros
viales durante el afio 2021, de los cuales 108.027 fueron el
resultado de colisiones entre vehiculos, lo que representa un
74% del total. En cuanto a las personas fallecidas dentro de los
30 dias posteriores a los siniestros, se reportaron 7.238 casos,
principalmente en el grupo de edad comprendido entre los 20 y
30 aflos. Es importante destacar que el 59.7% de estas victimas
eran conductores de motocicletas, siendo esta la cifra mas alta
registrada en los ultimos 10 afios [1].

En el &mbito local, en la ciudad de Bogota D.C., se reportaron
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28.418 siniestros viales y se registraron 494 personas fallecidas
dentro de los 30 dias posteriores a los siniestros [1].

Con base en lo expuesto, la seguridad vial se presenta como
un campo de accion fundamental para la inteligencia artificial,
especialmente en el &rea de visién por computador. Esta
tecnologia permite la deteccidn de vehiculos y peatones, lo que
brinda la capacidad de comprender su comportamiento y
proporcionar informacion estadistica para la toma de
decisiones. Esto contribuye a reducir el riesgo de accidentes y
mejorar el flujo del trafico, en Gltima instancia, mejorando la
calidad de vida de los ciudadanos; los avances en la deteccion
de vehiculos en tiempo real gracias a la visién por computador
han llevado a mejoras significativas en la precision de las
estimaciones, lo que aumenta las posibilidades de obtener
resultados més efectivos en la proteccién de vidas humanas [16]
[17], [18].

Dentro del campo de la inteligencia artificial, existen
diversas ramas de aplicacion. Sin embargo, en el ambito de la
seguridad vial, el enfoque se centra en modelos de deteccion y
clasificacion de objetos en un plano bidimensional (2D) o
tridimensional (3D). De este Gltimo, la capacidad de recuperar
informacion sobre los objetos en este entorno abre un amplio
abanico de aplicaciones, como la navegacion robética [19], la
inspeccion de infraestructuras [20], el cine en 3D [21], los
vehiculos auténomos [22], [23] y la seguridad vial para reducir
el riesgo al que estdn expuestos los actores viales, que es
relevante para este proyecto [6], [24]. Lo cual, es importante
destacar que la recuperacion de informacién sobre objetos en
3D presenta desafios significativos para los modelos de vision
por computador, y el progreso en esta area ha estado
condicionado por el tipo de formato de la imagen [25].

Adicionalmente, los modelos de vision por computador se
enfrentan a dificultades durante su entrenamiento, como la
eficiencia en las estimaciones y la minimizacion del costo
computacional. Estos son aspectos clave que requieren una
atencién cuidadosa para lograr resultados éptimos.

Dentro del &mbito de la vision por computador aplicada a la
seguridad vial, se han identificado tres tipos principales de
imagenes utilizadas para entrenar los modelos: RGB, RGB-
Depth y nube de puntos. Cada uno de estos tipos de imagenes
ha dado lugar al desarrollo de arquitecturas y métodos de
extraccion de caracteristicas especificos, siendo las redes
neuronales convolucionales uno de los enfoques mas utilizados.
Estas arquitecturas se combinan con diversas técnicas para
realizar predicciones de cuadros delimitadores en 2D o 3D [25].

En el caso particular de este proyecto, se trabaja con
imagenes monoculares 0 RGB. Estas imagenes son capturas de
un instante del mundo real en un plano bidimensional (2D) [26]
y presentan la particularidad de ser simples, es decir, no
proporcionan informacion sobre la profundidad de los objetos
capturados. En el campo de la seguridad vial, es importante y
necesario realizar estimaciones de la profundidad o la longitud
de los objetos. Para lograr esto, se utilizan diversas técnicas,
como modelos con plantillas, redes neuronales, propiedades
geométricas o combinaciones de estas metodologias, que
permiten obtener estimaciones de cuadros delimitadores en 3D
[23], [27]-[32].

Actualmente se viene realizando es la fusion de los distintos
métodos de deteccion como por ejemplo redes neuronales
convolucionales en 3D y para afinar las estimaciones usan
arquitecturas como PointNet [32] y con esto se ha demostrado
mejorar el rendimiento de los modelos [33].

Efectivamente, con base en lo expuesto, es de vital
importancia salvar vidas y reducir el riesgo de colisiones entre
vehiculos en la ciudad de Bogota. Para lograr esto, es necesario
contar con informacién confiable y precisa que respalde la toma
de decisiones en politicas de movilidad y mejora de las zonas
viales. Este proyecto puede complementarse con otras
investigaciones y aplicaciones que contribuyan a tomar
decisiones méas acertadas en el ambito de la movilidad y el
mejoramiento de las condiciones de transito en la ciudad.

Asimismo, se espera que este proyecto sea un valioso aporte
y una guia para futuras aplicaciones que puedan ser realizadas
por la comunidad. Pues es importante fomentar la colaboracion
y el intercambio de conocimientos para continuar mejorando la
seguridad vial y promoviendo una movilidad mas segura y
eficiente en la ciudad.

El orden del documento se compone por la seccién Il que
contiene los articulos relacionados con este proyecto, la seccién
Il los objetivos, la IV son los materiales y métodos, ésta
comprende los procesamientos a las imagenes, descripcion de
la arquitectura utilizada, metodologia del entrenamiento y el
cémo con las detecciones en 2D se logré convertir éstas en
detecciones 3Dy al final de esta seccion, los resultados con sus
respectivos analisis. Seguido, se tiene la seccion V donde se dan
algunas conclusiones y recomendaciones para trabajos futuros
del presente proyecto.

Il. TRABAJOS RELACIONADOS

En esta seccién se presentan enfoques relevantes en vision
por computador para la deteccion en 3D utilizando imagenes
RGB. Se destacan métodos que se centran en la fusion de
diferentes tipos de imagenes y la deteccion en 2D con YOLO
version 5 (denotado de ahora en adelante como YOLOV5), que
luego se transforma en detecciones en 3D [34], [35]. Ademas,
se mencionan otros métodos que utilizan restricciones
geométricas para la deteccion de vehiculos en 3D [36] ¥
métodos basados exclusivamente en aprendizaje profundo para
la deteccion de profundidad en iméagenes [37]

Asimismo, se presentan investigaciones adicionales, como
un nuevo método propuesto para la deteccion de puntos de fuga
en escenarios de conduccion real [38]. También se describe una
solucién basada en redes neuronales convolucionales vy
regresion del mapa de calor para la deteccién de puntos de fuga
en carreteras destapadas[39]. Estas investigaciones sirven como
referencia y guia para el desarrollo del presente proyecto.

A. Investigaciones basadas en aprendizaje profundo.

En primer lugar, se destaca la referencia [33] pues hace una
revision exhaustiva de 100 investigaciones en el area de interés
y se enfoca en dar a conocer todas las etapas para llevar a cabo
la deteccion de objetos en imagenes, incluyendo tipos de datos,
representaciones de estos, extractores de caracteristicas y
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funcionalidades de los modelos de deteccion de objetos.
Respecto a este dltimo, las investigaciones mas recientes se
centran en el uso de técnicas de aprendizaje profundo por su
flexibilidad y mayor rendimiento, dentro de este se cuenta con
marcos de detecciones cony sin anclajes y detecciones hibridas.
Entre las detecciones con anclajes se pueden tener marcos de
una etapa de la familia YOLO [40] ya que se caracterizan por
su simplicidad y rapidos al transformar los datos y emplean una
red convolucional para estimar directamente los cuadros
delimitadores y los niveles de confianza de los objetos
detectados. Por otro lado, los marcos de dos etapas que son de
la familia R-CNN [36], se enfocan primero en identificar
regiones potenciales de posibles objetos y en la segunda etapa
se tienen refinamientos de estas estimaciones a través de un
andlisis mas detallado de la extraccion de caracteristicas
logrando que la capa final genere la clasificacion y los cuadros
delimitadores. Caso diferente sucede con los enfoques de
deteccion sin anclajes porque se basa en estimaciones puntuales
0 por segmentos y pueden presentar un mayor costo
computacional. Por Gltimo, los enfoques de marcos hibridos
combinan métodos con y sin anclajes para lograr mejorar las
estimaciones [33].

Por lo tanto, exponen una variedad de modelos con base al
tipo de imagenes y combinacion de los marcos, métodos y
técnicas. Sin embargo, como el presente proyecto se enmarca
en imagenes monoculares. Se procedio a revisar en detalle uno
de los 19 modelos mencionados, especificamente el modelo
SHIFT R-CNN [36].

La referencia [36] propone una red neuronal usando
restricciones geométricas para realizar las detecciones en 3D en
imagenes RGB. En general este modelo esta compuesto por 3
etapas para realizar las predicciones en tercera dimension:

1. En esta primera etapa se cuenta con una ResNet-
101 previamente entrenada con el conjunto de
datos KITTI para estimar los cuadros
delimitadores en 2D.

2. Enlasegunda etapa, un sistema de ecuaciones que
es resuelto por medio de minimos cuadrados que
posteriormente, estas estimaciones y la matriz de
proyeccion de la camara permite lograr un ajuste
preciso teniendo en cuenta la traslacion entre 2D
y 3D.

3. Enlatercera etapa se tiene una red completamente
conectada Ilamada ShiftNet, que aprende la
dependencia del error de las etapas anteriores y
corrige, refinando asi los cuadros delimitadores.

Para llevar a cabo los experimentos, los investigadores
utilizaron la base de datos KITTI, que cuenta con 3.712
imagenes para entrenamiento y 3.769 para validacion. Ademas,
establecieron 3 niveles de dificultad para las estimaciones: fécil,
medio y dificil. Ya teniendo esto hicieron comparacion de los
AP con otros métodos de deteccion y lograron resultados
superiores utilizando la red propuesta. Por mencionar algunas
comparaciones, el modelo DeepBox [41] fue superado en
deteccidn y clasificacion de vehiculos en la categoria “dificil”,

en un 1%. En el caso de la deteccion de peatones, la diferencia
en el puntaje de precision (AP) con respecto al método OFT -
Net [5] fue del 9,53%. Para la deteccién de ciclistas, la
diferencia en los AP fue de 3,40%. Estos resultados demuestran
la competitividad de la arquitectura propuesta en este estudio.

La referencia [37] propone una red llamada DLCN (Dynamic
Locally Dilated Convolutional Network) para abordar las
dificultades en la deteccion de la profundidad en imagenes 2D.
Esta red aprovecha la informacion de profundidad obtenida de
otras redes neuronales previamente entrenadas, como DORN,
PSMNET vy DispNet, para guiar la generacion de
representaciones 3D mas precisas a partir de imagenes RGB.

El enfoque propuesto por DLCN utiliza filtros dindmicos,
profundos y con campos receptivos adaptables (dilatacion) para
cada pixel y canal de diferentes imagenes. La arquitectura
DLCN se basa en una ResNet-50 y esté disefiada de la siguiente
manera:

1. Un filtro ejemplar aprende la geometria de una
escena especifica en cada imagen.

2. La convolucion local es para distinguir las
regiones de los objetos y el fondo para cada pixel.

3. La convolucion en profundidad es para aprender
diferentes filtros de canal en wuna capa
convolucional con diferentes propdsitos, ademas
de reducir complejidad computacional.

4. Cada filtro aprende a partir de tres valores de
dilatacion definidos, lo que permite que los filtros
desempefien diferentes funciones en el modelo.
Esto significa que diferentes pixeles de diferentes
imagenes tienen filtros especificos (algunos
filtros se especializan en identificar objetos con
diferentes escalas).

En cuanto a los resultados, el enfoque DLCN logra una
mejora del 9.1% en comparacion con el estado del arte
utilizando la base de datos KITTI del afio 2020. Esto demuestra
la efectividad y competitividad de la arquitectura propuesta en
la tarea de estimacion de profundidad en imagenes 2D.

En la referencia [34] se proporciona una plataforma de
monitoreo en tiempo real con el objetivo de detectar y clasificar
peatones y 10 tipos de vehiculos. Adicional a esto, se logra
mejora en el algoritmo de seguimiento SORT usando filtro
Kalman para estimar la velocidad de los objetos. Lo interesante
de este articulo es que se emplea una combinacion de iméagenes
de una cdmara de vigilancia (CCTV - RGB) con imégenes
satelitales fusionandolas para realizar las estimaciones de la
trayectoria. Particularmente, para lograr esto calibraron la
camara usando los parametros como altura y angulo, ademas de
hacer algunas correcciones como la distorsion radial, eliminar
el fondo y hacer coincidencia de los histogramas. Una vez
realizadas estas correcciones, fue posible realizar una
transformacion de vista de pajaro de 2D a 3D y viceversa para
engranar los dos tipos de imagenes.

En cuanto a la arquitectura utilizada para las detecciones,
emplearon un modelo pre-entrenado YOLOV5 que ofrece una
de las mejores velocidades y precisiones en las estimaciones.
Este modelo logré un mAP de 84% superando en 4% el estado
del arte de YOLO v1, v2, v4, ensambles de Faster y ssd300.
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Ademas, los resultados evidencian un analisis de riesgo de los
actores viales a partir de mapas de calor donde se ilustra la alta
densidad de uso del espacio, interacciones y velocidades entre
peatones y vehiculos.

La referencia [35] se presenta un marco de trabajo
denominado "Multi-feature Fusion VoteNet" (MFFVoteNet)
que tiene como objetivo mejorar el rendimiento de la deteccion
de objetos 3D en escenas desordenadas y con oclusién. Una
caracteristica interesante de este articulo es que se utiliza tanto
la informacién de los puntos en la nube como laimagen en RGB
como entrada para detectar objetos en el espacio 3D. Ademas,
se propone un método de supresion no maxima de proyeccion
(PMNS) en la deteccion de objetos en este espacio 3D para
eliminar propuestas redundantes de cuadros delimitadores.

La arquitectura de MFFVoteNet consta de un médulo de
votacion, un modulo de prediccion, un médulo de codificacion
de imagenes y el algoritmo PNMS. Este enfoque se basa en una
arquitectura ResNet-18. Para validar el modelo, se utilizo el
conjunto de datos ScanNetv2, que presenta un alto grado de
complejidad. Los resultados obtenidos superaron a los modelos
de estado del arte, como HGNet [42], MR CNN 2D-3D [43] ¥
DSS [44]. En la etapa de prueba, se logré un mAP un 2.6% mas
alto que HGNet y hasta un 48.7% maés alto que DSS.

Estos resultados demuestran que MFFVoteNet es altamente
competitivo en la deteccion de objetos 3D en escenas
desordenadas y con oclusion, superando a los modelos previos
en términos de precisién y rendimiento.

B. Investigaciones basadas en puntos de fuga.

La referencia [38] presenta el problema de la deteccion de
puntos de fuga en escenarios de conduccién real. Los puntos de
fuga son puntos donde las lineas paralelas en el mundo real
parecen converger en la imagen. La deteccidn de puntos de fuga
es Util para estimar la orientacién y la profundidad de la escena,
asi como para detectar obstaculos y carriles. El articulo revisa
los métodos existentes para la deteccion de puntos de fuga y sus
limitaciones, y propone un nuevo método basado en
caracteristicas del espacio de filas que es rapido y robusto. Este
método consta de cuatro pasos:

Extraccion de bordes: Este paso consiste en aplicar un
detector de bordes a la imagen para obtener los pixeles que
forman parte de los bordes de los objetos. El detector de bordes
usado en el estudio es el algoritmo de Canny, que es un método
clasico basado en el gradiente de la intensidad de la imagen.

Agrupacion de bordes: En esta fase se agrupan los pixeles de
bordes en segmentos de linea recta usando un algoritmo basado
en la transformada de Hough probabilistica. Este algoritmo
busca las lineas que mejor se ajustan a los pixeles de bordes
usando un criterio probabilistico y un umbral de distancia. El
resultado es un conjunto de segmentos de linea recta que
representan los bordes de los objetos.

Extraccién de caracteristicas del espacio de filas: consiste
en extraer las caracteristicas del espacio de filas para cada
segmento de linea recta. El espacio de filas es el espacio
ortogonal al espacio columna de una imagen, que se puede
obtener aplicando la descomposicion en valores singulares a la
matriz de la imagen. Las caracteristicas del espacio de filas son
las coordenadas del vector normal al segmento de linea recta en

el espacio de filas. Estas caracteristicas son invariantes a la
escala y la rotacion de la imagen, y reflejan la direccion de las
lineas paralelas en el mundo real.

Clasificacion de puntos candidatos a puntos de fuga: En este
altimo paso se clasifican los segmentos de linea recta en dos
clases: los que apuntan al punto de fuga y los que no. Paraello,
se usa un clasificador lineal entrenado previamente con
ejemplos positivos y negativos. El clasificador lineal usa las
caracteristicas del espacio de filas como entrada y devuelve una
puntuacién que indica la probabilidad de que el segmento
apunte al punto de fuga. Los segmentos con una puntuacion
mayor que un umbral se consideran candidatos a puntos de
fuga.

Este método propuesto se compar6 con método de bordes,
método de Kong, método HrNet, entre otros del estado del arte,
los cuales, los experimentos se realizaron con un conjunto de
datos sintético que contiene imagenes generadas por un
simulador de conduccion con diferentes condiciones de
iluminacién, clima y tréafico. Y un conjunto de datos real, que
contiene imagenes capturadas por una camara montada en un
vehiculo en diferentes escenarios urbanos y rurales.

Los resultados muestran que el método propuesto es mas
rapido y preciso que los métodos comparados, tanto en el
conjunto de datos sintético como en el real. Por lo tanto, el
método es capaz de detectar puntos de fuga en tiempo real y con
alta precision, lo que lo hace adecuado para escenarios de
conduccién real. Sin embargo, el método tiene algunas
limitaciones, como la dependencia del parametro del umbral de
agrupacion de bordes, la sensibilidad al ruido y la oclusion, y la
incapacidad para detectar multiples puntos de fuga.

A pesar de esto, los autores mencionan que el método
propuesto es un avance significativo en la deteccion de puntos
de fuga y que tiene potencial para ser usado en aplicaciones
como la navegacion auténoma o la reconstruccion 3D.

Por altimo, la referencia [39] presenta una solucion
novedosa para la deteccidn de puntos de fuga en carreteras no
estructuradas  (carreteras destapadas) utilizando redes
neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés) y
regresion del mapa de calor. La primera etapa utiliza una CNN
(HrNet modificada) para extraer caracteristicas de la imagen y
generar un mapa de calor que indica la probabilidad de que cada
pixel sea un punto de fuga. La CNN esta compuesta por varias
capas convolucionales, capas de activacion ReLU capas de
agrupacién maxima y una capa de salida. La capa de salida
produce un mapa de calor con la misma resolucién que la
imagen de entrada, y el mapa de calor representa la distribucion
espacial del punto de fuga en la imagen. En la segunda etapa, la
regresion de mapa de calor se utiliza para localizar el punto de
fuga a partir del mapa de calor generado por la CNN. La
regresion de mapa de calor consiste en aplicar una funcién
gaussiana al mapa de calor para suavizarlo y luego encontrar el
maximo local del mapa suavizado, siendo este valor el
correspondiente a las coordenadas del punto de fuga en la
imagen.

En este estudio se compara la solucién propuesta con los
métodos existentes basados en RANSAC (RANdom SAmple
Consensus), transformacién de Hough y CNN. Demostrando
que la solucion propuesta supera a los métodos existentes en
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términos de precision y robustez, y que puede detectar puntos
de fuga en diferentes condiciones ambientales y escenarios
complejos.

I1l. PREGUNTA DE INVESTIGACION Y OBJETIVO PRINCIPAL

En esta seccion, se plantea la pregunta de investigacion y se
establecen los objetivos que guiaron el desarrollo del presente
proyecto.

A. Pregunta de investigacion:

¢Coémo contribuir a la disminucion del riesgo de colision
trasera en zonas especificas de la ciudad de Bogota?

Con base en la revision del estado del arte y considerando el
contexto de riesgo de accidentes, se ha identificado que el uso
de técnicas de aprendizaje profundo puede ser de gran utilidad.
Un ejemplo destacado es el caso de la ciudad de Leeds, en
Inglaterra, donde se adaptd el modelo YOLOV5 [34] para el
monitoreo del trafico en una interseccion concurrida,
involucrando a diversos actores viales.

En este sentido, se propone llevar a cabo una adaptacion
similar de dicho modelo en la ciudad de Bogotd, con el fin de
proporcionar informacidn precisa sobre el riesgo de colision
entre vehiculos. La aplicacion de este enfoque permite obtener
informacion relevante sobre una de las zonas que se lograron
recolectar y poder identificar situaciones de alto riesgo y tomar
medidas preventivas que contribuyan a reducir la
accidentalidad en la ciudad de Bogota.

B. Obijetivo General:

El objetivo principal de este proyecto es adaptar el modelo
YOLO version 5 medium P6 (YOLOv5m-P6) para la deteccién
y clasificacion de vehiculos en un espacio tridimensional (3D)
en la ciudad de Bogotd. El enfoque se centra en medir la
distancia entre los vehiculos detectados y proporcionar
informacion que permita evaluar el nivel de riesgo de colisién.

C. Obijetivos Especificos:

1. Extraer escenas de los videos de vigilancia
compartidos por la Secretaria Distrital de Movilidad.

2. Seleccionar y etiquetar escenas extraidas para
ingresar a la red neuronal YOLOv5m-P6.

3. Entrenar y refinar la red neuronal YOLOv5m-P6
usando las escenas etiquetas de la ciudad de Bogota.

4. ldentificar el método adecuado para generar cuadros
delimitadores en el espacio tridimensional a partir de
las detecciones realizadas en el espacio bidimensional
por el modelo YOLOv5m-P6.

5. Calcular la distancia entre vehiculos detectados en
espacio de tercera dimension.

IV. METODOS Y MATERIALES

En esta seccion se describe el procesamiento de las escenas
obtenidas de los videos, la arquitectura de YOLOv5m-P6, el
entrenamiento del modelo, el procesamiento para obtener las
estimaciones en tercera dimension de los vehiculos detectados

y, finalmente; el célculo de las distancias entre vehiculos
consecutivos para evaluar el riesgo de colision.

Cada uno de los procesos mencionados se presentan de forma
resumida en la Fig. 1. Permitiendo esto tener un panorama
general de la solucién propuesta en este proyecto.

1 .Extraccion de escenas de los videos

Dimension
704x704

2. YoloV3 y detecciones en 2D

YOLOv5m-

/ P6 4. Perspectiva y deteccion 3D

e
—

Detecciones 2D | ¥
Perspectiva )

3. Identificar puntos de fuga y zonas ROL

Deteccion
Puntos 3D

Fuga

ROI

Distancia entre
los puntos C v
G.

6. Grado de pertenencia del riesgo de
colisién

Clasificacion
del riesgo de
colision con
baseenla
distancia
entre
vehiculos.

Fig. 1 Etapas resumidas de la solucién del proyecto; la imagen de la
red neuronal en la etapa 2 es tomada de [45]

A. Datos

Se obtuvieron un total de 11 videos de vigilancia de
movilidad de la ciudad de Bogot4, proporcionados por la
Secretaria Distrital correspondiente. Cada video tiene una
duracion de 10 minutos, y se extrajeron aproximadamente 400
escenas de cada uno, con la excepcidn del video de la Cra 96
con Avenida el Dorado, el cual tenia una toma de la carretera
muy reducida, como se puede apreciar en la Fig. 2. En total, se
obtuvieron 4.096 escenas, las cuales pasaron por un proceso de
seleccion y etiquetado.
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B. Etiqueta de los datos

Para la seleccién de las escenas, se aplicaron criterios
especificos con el objetivo de capturar vehiculos motorizados y
no motorizados que se encontraran cerca de la region de interés
(ROI), es decir, la calzada mas préxima a la camara. Esto
permitiria obtener mediciones mas precisas de la distancia entre
pares de vehiculos. Después de aplicar estos criterios, se obtuvo
un total de 1.565 escenas seleccionadas. Seguido a esto, se
realizo el etiquetado de los objetos en la plataforma en linea de
Roboflow [46] donde se definieron 5 clases con base a la
similaridad entre vehiculos [47]. Asi, las 5 clases se ilustran el
Fig. 3.

Cra_15X Calle 92

Fig. 2 Escenas de cada video, abreviaciones: Cra: carrera, Av.:
Avenida.

Bus Veh2ru

®)

Fig. 3 (a) Las 5 clases definidas, (b) llustracion de las etiquetas en
Roboflow.

Detalle de los tipos de vehiculos que estan en cada clase:

1. Par_van: automovil, camioneta, van.

Bus: microbdus, bus.

3. Camion: camiones de carga pesada,
camiones de basura, camiones pequefios,

>

volquetas.
4. Veh2ru: motocicleta y bicicleta.
5. Taxi.

1 YOLO version 5 cuenta con distintos lanzamientos, desde 1 hasta 7,
referente a sus actualizaciones. Hasta el momento de nuestra aplicacion se tomé

En la Fig. 4 se ilustra la distribucion de las etiquetas por
clases de las 1.565 escenas, se observa identifica que la clase
Par_van tiene la mayor cantidad de etiquetas, mientras camion
que es la de menor nimero de etiquetas (instancias).

8000

7000 <

6000 4

5000 +

4000 4

3470

3000 1 2697

Numero de instancias

2000 4
1596

1000

Camién Bus Taxi Veh2ru

Categorias
Fig. 4 Numero de instancias por categoria.

Par_van

C. Arquitectura de YOLOV5m-P6! y Métricas.

La eleccion de YOLOVS5 se basé en su rendimiento [48], asi
como en su flexibilidad en el tamafio de la red, ya que ofrece
diferentes variantes: nano, small, medium, large y extra-large.

Ademas, YOLOV5 se destaca por ser la primera red de la
familia YOLOJ[49] nativa de pytorch, implicando mayor
facilidad para su desarrollo y experimentacién. Otra ventaja es
que ha pasado mas de dos afios desde su lanzamiento lo que
permite tener un amplio soporte por ultralitycs y la comunidad
[50] lo cual permite ayudar a superar distintos errores o
necesidad especificas durante su uso.

En este proyecto, se optd por entrenar inicialmente los
modelos small y medium de YOLOV5, que tiene 12.6 y 35.7
millones de pardmetros, respectivamente.

En la Fig. 5-a) se ilustra la arquitectura YOLOv5m-P6 que
cuenta con 3 bloques importantes: La Columna vertebral que
extrae las caracteristicas de las escenas a diferentes escalas
usando principalmente Cross Stage Partial Network (CSP-
Darknet53) (Fig. 5-b) [50]. Esta columna vertebral esta
conectada al cuello, que es una piramide de caracteristicas
basada en CSP-PANet [51] éste se encarga de fusionar las
caracteristicas extraidas para obtener tres tipos de
caracteristicas, cada una con una escala diferente. Estas
caracteristicas se pasan luego al cabezal del modelo para hacer
las detecciones y clasificaciones de objetos pequefios, medianos
y grandes. Cabe destacar que el cabezal utilizado en YOLO
version 3 también se emplea en este modelo [50], [52].

La notacion de P6 hace referencia a que se aumenta una capa
mas de salida con saltos (stride) de 64 para objetos grandes, lo
que permite aprovechar escenas con dimensiones méas grandes
a 640 pixeles. Esta adicion presenta un mejor rendimiento en la
métrica de evaluacion de COCO AP [53].

el més actual, lanzamiento 6. Como se ilustra en su repositorio con la notacion
YOLOvSm6'.
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v
BottleNeck 1 x 3

(b) (©)
Fig. 5 (a) Elaboracion propia basado en [50], [54] de la arquitectura
de YOLOvV5m-P6. (b) Modulo C3-cross Stage Partial network. (c)
Modulo SPPF - Spatial Pyramid Pooling Faster.

En la evaluacion de los modelos de vision por computador,
es importante establecer los criterios para determinar las
detecciones verdaderas y falsas. A continuacidn, se definen las
métricas de recall, precision y f1-score, que son utilizadas para
calcular el promedio de la precision (mAP)[46]:

Verdadero positivo (VP): Es cuando el modelo detecta
correctamente un objeto.

Falso Positivo (FP): Cuando se encuentra un objeto que no esta
realmente en la imagen.

Falso Negativo (FN): Es cuando no se detecta un objeto
estando en la imagen.

El verdadero negativo se interpreta como todos los objetos
correctamente no detectados: fondo de la imagen. Los
verdaderos negativos no se usan porque dichas regiones no se
etiquetan explicitamente.

Con base en las definiciones dadas, se pueden definir las
métricas:

Precision (P): Es una relacion de las clasificaciones en
verdaderos positivos (VP) y el nimero total de predicciones
positivas, incluyendo los falsos positivos (FP). Ver (1).

VP

P=—
VP + FP

€y

Recall (R): Es la relacién de los VP y el total de verdaderos
positivos y falsos negativos (FN). Ver (2).

VP

R=vpT N

2)
F1-score (F1): es una medida de la precisién de un modelo que
se define como la media armonica que combina la precision y

el recall. Proporciona una medida equilibrada del rendimiento
del modelo en términos de deteccidn y precision.

PxR

F1=2
"P+R

3

Finalmente, para medir el rendimiento del modelo de deteccion
y clasificacion de los objetos se usa el Mean Average
Precision (MAP) que es igual al promedio del AP (average
precision) de todas las clases, permitiendo esto comparar
diferentes modelos en la misma tarea y diferentes versiones del
mismo modelo; mAP esta en un rango de 0y 1 [55]

k=n p
mAM@m=—i%r—5 (4)

n es el nimero de clases, « es el loU que se pretende usar para
calcular el mAP y el AP, es el average precision de cada clase.

D. Entrenamiento y seleccién del modelo.

La distribucion del conjunto de escenas etiquetadas se ilustra
en la Tabla I, particularmente, el conjunto de prueba esta
construido solo con las escenas del video de la Avenida Boyaca
con avenida San José (ver Fig. 2) para que el modelo sea
probado con escenas que no haya visto durante su
entrenamiento.

Tabla |
Entrenamiento 1108 1%
Validacion 392 25%
Prueba 65 4%
Total 1565 100%

Inicialmente, para agilizar el proceso de entrenamiento y
reducir el costo computacional, las dimensiones de las escenas
se redujeron a 704x704 sin comprometer la calidad de estas.

Para seleccionar el modelo con el mejor rendimiento, se llevé
a cabo el entrenamiento de los modelos small y medium, y se
compararon sus resultados. Se realizaron experimentos
utilizando diferentes valores de loU (0.5, 0.6 y 0.7) y se
selecciond6 el valor que proporciond el mejor rendimiento en
términos del mAP.

Ademas, se realizd preprocesamientos de las escenas
convirtiéndolas en escala de grises y aplicando algoritmos para
la nitidez y mejorarlas, pero estos preprocesamientos no dieron
ningln resultado favorable. Por tanto, se trabajé con las
imagenes en su estado original (crudo) durante el entrenamiento
de los modelos.

Los modelos se entrenaron en Google Colaboratory (Google
Colab) [56], y las caracteristicas de la plataforma fueron las
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siguientes: una GPU (unidad de procesamiento grafico) Tesla
T4 con 15 GB de RAM, un disco duro de 78.2 GB, dos CPU
Intel ® Xeon ® con 2.30 GHz cada uno, y una RAM del sistema
de 12.7 GB, con una arquitectura x86_64. Cada modelo se
entrend a lo largo de 200 épocas, y todos los modelos
entrenados mostraron un comportamiento muy similar al
ilustrado en la Fig. 6. Esto se reflejé en un consumo maximo de
memoria RAM en la GPU de 9 GB y en la memoria RAM del
sistema de 7 GB. Por estas razones, se incluyen los
comportamientos de dos modelos en esta gréfica.

e e

g: A INBT —,—1-7':-,7-, P
’ /

mAP
(=3
P

oD
CEREE

Epocas
e \edium mAP@S50 Medium mAP@S0_95
Small mAP@50 Small mAP@50_95
Fig. 6 Métrica mAP de los modelos small y medium.

En la Tabla Il se presentan las métricas del mAP para cada
modelo utilizando los conjuntos de datos de validaciéon y
prueba, mostrando que la variacion del loU no fue determinante
para tener diferencias importantes entre los mAP’s de los
modelos. Esto se debe a que el modelo realiza una evaluacion
del.000 valores de confianza y construye una curva F1
promedio de todas las clases para seleccionar el valor de
confianza que da el maximo en esta curva promedio con el fin
de ser usado las detecciones finales.

Con base en los resultados de la Tabla Il se tom6 el modelo
small y medium con loU igual a 0.5 y se decidi6 seleccionar el
modelo que tuviese los mejores AP, pero conservando un
balance entre las clases, es decir, los AP de las clases camion y
veh2ru aumentaran.

Tabla ll
Ezcenas de Validacién
Numero Modelo Small Modelo Medium
Ezcenaz IoU P R mAPS) mAPS) 95 P R mAPS) mAPS) 95
392 50 0881 0,336 0,917 0,608 0,886 0,875 0815 0,609
392 60 0889 0879 0,917 0,608 0,883 0,876 0,915 0,609
392 T0 0884 0873 0,914 0,609 0,883 0,872 0,913 0,610
Ezcenaz de Prueba
Nimero Modelo Small Modelo Medium
Ezcenaz IoU P R mAPS) mAPS) 95 P R mAPS) mAPS) 95
65 50 08535 0.840 0,912 0,607 0871 0864 0918 0,603

65 60 0852 0848 0212 0606 0871 0864 0218 0,602
65 70 0352 0848 0213 0606 0871 0864 0218 0,602

En la Tabla Il se ilustra los AP de ambos modelos, y se
observa que el modelo medium logrd los aumentos en las clases
mencionadas. Especificamente, se observa en la columna
mAP@50, un aumento del 3.7% en el AP para la clase camién
y un aumento del 4.9% para la clase veh2ru. Cabe destacar que
estas dos clases fueron las de menos instancias en el conjunto
de entrenamiento. Por lo tanto, con base en estos resultados se

seleccion6 el modelo medium como la mejor opcion para llevar
a cabo las detecciones y clasificaciones de los vehiculos.

En la Fig. 7 se muestra la matriz de confusién del modelo
seleccionado, medium, usando el conjunto de datos de prueba,
donde se observa buenos resultados en las detecciones y
clasificaciones de todas las clases, pues se evidencia errores por
debajo del 6% entre éstas; la Unica clase que esta generando el
51% falsos positivos es Par_van, y esta confusion tiende a darse
con el fondo de la imagen, y posiblemente se deba por la
composicion de vehiculos de esta clase, pues tiene maltiples
colores, tamafios y formas (van, automovil y camioneta).

Tabla Ill
Modelo IoU con 0.5
Small Medium
Claze No. escenaz Instanciaz mAPS) mAPS) 95 mAPS0 mAPS) 95
Bu: 63 83 0534 0,651 0822 0,641
Camién 65 58 0,895 0,627 0,932 0,638
Par_van 63 178 0,528 0,623 0,837 0,635
Taxi 63 28 0,542 0,638 0,508 0,582
Vah2ru 65 56 0,843 0485 0,892 0,509
Total 65 415 0912 0,607 | 0918 0,603

Bus

Predicted
Taxi Par_Van Camion

veh2ru

background

Bus Camion Par_Van Taxi veh2ru

True

Fig. 7 Matriz de confusion del modelo medium con loU igual a 0.5

background

E. Regiones de interés (Rol).

Para estimar la longitud de los vehiculos en escenas 2D se
contemplaron distintos métodos descritos en la seccion Il. Sin
embargo, debido a la falta de informacién sobre los parametros
de las cAmaras y altura de la cAmara en la escena, entonces, se
opté por trabajar desde la geometria proyectiva [26], [57],
especificamente, con puntos de fuga [38] denotados de ahora en
adelante como P.F. La proyeccion de la perspectiva en las
escenas permite construir una aproximacion del espacio
tridimensional dentro de las detecciones 2D realizadas por el
modelo entrenado, aprovechando asi la velocidad de la
arquitectura seleccionada.

El desarrollo de las estimaciones de longitud de los vehiculos
se trabajé Unicamente con las 65 escenas del conjunto de
prueba; y la region de interés [58] seleccionada fue la calzada
mas cercana a la camara para hacer un calculo aproximado de
las distancias entre par de vehiculos consecutivos.
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Como se ilustra en la Fig. 8-a) se cuenta con una escena
donde la calzada tiene una curvatura que llevo a identificar 3
P.F. utilizando como base las lineas blancas separadoreas de
carril y los bordes de los andenes. Seguido a esto se tuvo que
dividir la zona ROl en zona 5, 6 y 7 correspondientes a los 3
P.F.

Como se muestra en la Fig. 8-b) las rectas proyectadas desde
lo puntos fuga 6 y 7 se intersecan, lo que permite conocer los
limites de la perspectiva que brinda cada P.F y establecer, por
ejemplo, los limites para la zona 6. Identificar estas
intersecciones permite definir las zonas ROI como se muestra
en la Fig. 8-c).

(©
Fig. 8 Se ilustra la construccion de las regiones de interés -ROI. (a)
rectas proyectadas desde las lineas separadoras de carril a los puntos
de fuga. (b) Sefalizacion de las intersecciones de las rectas
proyectadas de los puntos de fuga que dan a conocer los limites de la
zona 6. (c) lustracion de las 3 zonas ROI definidas con base a los 3
puntos de fuga.

F. Estimacién de la profundidad de los vehiculos.

Como se cuenta con los puntos de fuga de la escena se
procedio a realizar la estimacion de la longitud del vehiculo
usando la perspectiva y las zonas definidas. Lograndose con
esto pasar de las detecciones 2D a detecciones en 3D.

Las zonas 5, 6 y 7 tienen la finalidad de mantener la
perspectiva y por ende dar un mejor ajuste de la deteccién en
3D sobre el vehiculo.

Antes de dar a conocer la forma de construir los cubos de los
objetos, se da la claridad, el cuadro frontal hace referencia a la
parte delantera del vehiculo y el cuadro frontal proyectado a la
parte trasera del vehiculo [26], ver Fig. 9.

A continuacion, se enumera el proceso metodolégico que se
empled para lograr proyectar en 3D las detecciones de los
vehiculos. Ver Fig. 9.

1. Se identifica las coordenadas correspondientes al
punto medio del cuadro delimitador obtenido en el

modelo entrenado (cuadro color naranja). Estas
coordenadas se denotan como (X e, Ymed)-

2. Con el punto de fuga y el vértice B se traza una recta,
usando la formula denotada en (5), que es denotada
como Y_B. De manera similar, para el vértice H
también se traza una recta denotada como Y_H.

yi=X]-mL~+bi;i=A,B,C,H;j=O,1,..7O4 5)

3. Se evalla la coordenada x,,.4; en la recta Y_H para
obtener las coordenadas del vértice D y con esto se
puede construir el cuadro frontal, vértices A, B, Cy D.

4. Posteriormente con el punto de fugay el vértice Ay C
se trazan las rectas Y_A y Y_C, respectivamente.
Usadas para proyectar el cuadro frontal.

5. Laforma de identificar las coordenadas de los vértices
E y G se logr6 por medio de la interseccion de la recta
Y_A con el segmento H-T y la recta Y_C con el
segmento H-Q.

6. Teniendo identificado los vértices E y G se evalla la
coordenada x; en la recta Y_B para obtener las
coordenadas del vértice F.

7. Al identificarse todos los vértices del cuadro frontal y
del cuadro frontal proyectado dentro del cuadro
delimitador (cuadro naranja) se procedié a unir los
vertices para formar el cubo o deteccion en 3D del
vehiculo en escena como se muestra en la Fig. 9y 10.

Cuadro
Delimitador

Cuadro
Frontal
Proyectado

Q

X
Fig. 9 Proyeccidn del cuadro frontal con restricciones por el cuadro
delimitador en 2D (cuadro naranja).

=]

G
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T | v 8
Fig. 10. Detecciones en 3D de los vehiculos del conjunto de prueba.

G. Calculo de distancia entre vehiculos consecutivos.

Al tenerse las detecciones en 3D se puede tener mayor
aproximacion sobre la ubicacion del vehiculo en escena, lo que
se traduce en calcular distancias entre vehiculos consecutivos.
Para esto, se debe tener en cuenta que las escenas usadas para
el proceso siguen siendo, Unicamente, las del conjunto de
prueba lo que significa que se debi6 seleccionar de las 65
escenas aquellas que contaran con vehiculos consecutivos y
que estuvieran dentro de la region de interés (ver Fig. 8-c), pues
fuera de estas zonas no se puede calcular las distancias. Por lo
tanto, con base en estos criterios Unicamente 17 escenas fueron
seleccionadas.

Para calcular la distancia [59] entre vehiculos se utiliz6
como referencia los vértices C (cuadro frontal del vehiculo) y
los vértices H o G de la parte trasera del vehiculo que precede
(Ver Fig. 11). También, se definié usar como medida de
distancia los pixeles por falta informacion sobre la ubicacion y
parametros de la camara.

201710 100919
=C6T0l6 EXTHST NVR1 CHIG

Distancia de
seguridad

c H
AV BOYACA'X AV SAN' JOSE 2 |

Fig. 11 llustracidn de la distancia que se calcula entre los dos
vehiculos usando los vértices C, Hy G.

De las 17 escenas se calcularon en total 22 distancias de las
cuales el promedio fue de 130 pixeles con una desviacion
estandar de 84 pixeles. En la Fig. 12-a) se observan los
promedios de distancia entre par de vehiculos, asi, la clase
Veh2ru (motos y bicicletas) son los que tienen la distancia
promedio mas baja, siendo de 28 pixeles, seguido por taxi que
es de 35 pixeles. Contrario a esto, la distancia mas amplia que

se calcul6 fue de Par_Van (vehiculos particulares y vans) que
antecede una moto o bicicleta, siendo este promedio de 193
pixeles.

También se puede evidenciar que aquellos vehiculos que
tienen distancias superiores al promedio general, 130, son
principalmente los que anteceden un camion, por ejemplo, Bus,
Par_Vany Veh2ru.

Con base en las distancias que se obtuvieron y con el fin de
brindar informacién que aporte a determinar si una distancia
puede tener riesgo de colision se determind establecer 3
categorias con sus respectivas funciones de pertenencia ver Fig.
12-h).

Con el fin de establecer las categorias de riesgo de colision,
se tomaron en cuenta diversos factores. En primer lugar, se
promediaron las longitudes de varios vehiculos similares a un
Chevrolet Aveo de 4 puertas en las escenas, obteniendo un valor
de 58 pixeles, que corresponde a una longitud real de 4.3 metros
[60]. Ademas, con base en las normas del transito [59] los
vehiculos que circulan a velocidades entre 30 y 60 kildmetros
por hora, la separacion recomendada entre vehiculos que viajan
en el mismo carril es de 20 metros.

Por lo tanto, Con base en esta informacion y los resultados
de las distancias promedio entre par de vehiculos mostrados en
la Fig. 12-a), se establecieron las siguientes reglas generales
para determinar las categorias de riesgo:

Riesgo alto de colision: vehiculos con menos de 8.2 metros
de separacion entre si.

Riesgo medio de colision: vehiculos con separacion entre 8.2
y 19.97 metros.

Riesgo bajo de colisién: vehiculos con separacion mayor a
19.97 metros entre si.

—— Promedio general

Veh2ru/Par_van mm Promedio por clases

Taxi/Taxi
Taxi/Par_van
Veh2ru/Taxi

Par_van/Taxi

Clases

Par van/Par van
Bus/Camidn
Par_van/Camién

‘Veh2ru/Camion

Par_van/Veh2ru

.
0 % 50 75 100 125 150 175 200
Nimero de pixeles

@

—— Riesgo alto /
Riesgo medio /
—— Riesgo bajo / "

\' /

/\ /\

4] 50 100 150 200 250 300
Distancia entre dos vehiculos consecutivos en un mismo carril

(b)
Fig. 12. a) Distancia Promedio en pixeles entre par de vehiculos b)
Funciones de pertenencia del riesgo de colision.
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Las funciones de pertenencia se plantearon trapezoidales y se
hizo énfasis en que los grados de pertenencia sean altos para las
funciones cuando se pasa a una categoria de mayor riesgo de
colision. Permitiendo esto poder alertar inmediatamente que se
pasa a una categoria que tiene mas posibilidad de riesgo, ver
Fig.12-b).

La funcién de pertenencia expresada en funcidn a trozos de
pixeles se muestra en (5) y para realizar las inferencias se
determiné usar el método de Mandami[61], [62].

Riesgo Alto ;0 < x <112
Riesgo Medio ;112 < x < 257 5
Riesgo Bajo ; 257 < x < 304

m(x) =

En la ecuacion (6) se muestra la formulacién para calcular el
grado de pertenencia en las funciones trapezoidales de la Fig.
12-b).

i
Q

;a<x<b
b<x<c (6)
;c<x<d

=T
2

¥
B3N

w(x) =

QU

-C

En la Fig. 13. se muestra la distribucién de la clasificacion
del riesgo de colision que presentaron las 22 distancias usando
las respectivas funciones de pertenencia. Por consiguiente, el
45% de estas distancias estan en riesgo alto de colision con el
vehiculo que lo precede, seguido por el 50% tienen un riesgo
medio de colision y con un porcentaje muy bajo sélo el 4.5%
esta en riesgo bajo.

Los resultados obtenidos reflejan una realidad evidente en la
cual los conductores no respetan en gran medida las distancias
de seguridad recomendadas. Esta falta de cumplimiento de las
normas de transito y las distancias adecuadas entre vehiculos
puede aumentar significativamente el riesgo de colision en las
vias. En consecuencia, las reglas y funciones de pertenencia
utilizadas en este proyecto fueron ajustadas para reflejar esta
situacion y adaptarse a la realidad observada en las escenas de
trafico analizadas. De esta manera, se busca tener en cuenta las
condiciones reales en las que se desenvuelven los actores viales
en la ciudad y brindar una evaluacion mas precisa del nivel de
riesgo de colision.

= Riesgo Alto
50,0% = Riesgo Bajo

Riesgo Medio

4.5%

Fig. 13. Distribucion del riesgo de colision de las 22 distancias entre
par de vehiculos consecutivos.

Por dltimo, una vez se han cumplido los objetivos
establecidos, se presentan los tiempos de ejecucion del modelo
seleccionado, denominado medium. La Tabla IV ofrece una
representacion visual de estos tiempos. Es importante destacar
que, al utilizar este modelo ya entrenado y probado, el tiempo
requerido para realizar inferencias de cuadros delimitadores
(CD) en 2D, convertir los CD de 2D a 3D y calcular distancias
por instancia es de tan solo 0,152 milisegundos (ms).

Tabla IV
Etapes del proceso NUmero de !\IUmerq de ms por .
escenas instancias instancia
Entrenamamiento/Validacion 1.565 16.712  7,84E+06 469,24
Inferencias de CD en 2D 65 415  1,28E+04 30,84
Convertir CD de 2D a 3D 65 415 1,30E+04 31,27
Calculo de distancia 65 415  5,70E+02 1,37

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS.

1. El modelo seleccionado y finalmente entrenado
presenté un mAP@50 de 91.8, lo cual es un resultado
satisfactorio para el presente proyecto, pues, ademas
se resalta el hecho de que este modelo logré un
rendimiento suficientemente alto con sdlo 1.108
escenas en su entrenamiento.

2. Con las detecciones 2D se logro a partir de puntos de
fuga de la escena reconstruir con proyecciones
geomeétricas las detecciones en 3D de los vehiculos
motorizados y no motorizados.

3. A medida que se iba avanzando en cada etapa del
proyecto se fueron omitiendo escenas del conjunto de
prueba. Sin embargo, las 17 escenas seleccionadas en
la etapa final permitieron hacer los anélisis
correspondientes y mostrar que los conductores de
vehiculos automdviles, en especial motocicletas y
bicicletas, tienen mayor posibilidad de riesgo de
colision. Pues su estadistica dio que el 95.5% de las
distancias de separacién entre par de vehiculos
consecutivos estuvieron entre riesgo alto y medio.

4. Es importante destacar que una de las finalidades de
este proyecto es generar conciencia sobre la
importancia de mantener distancias de seguridad
adecuadas y fomentar el cumplimiento de las normas
de transito para prevenir accidentes y mejorar la
seguridad vial en la ciudad de Bogota.

5. La geometria proyectiva y el uso de puntos de fuga
pueden ser una estrategia efectiva para estimar la
longitud y distancia entre vehiculos en escenas 2D, lo
cual contribuye a evaluar el riesgo de colisién de
manera aproximada.

6. Seidentifico un limitante sobre la perspectivay es que
los objetos alejados de la cdmara no se pueden tomar
para las mediciones de distancia espacial, pues su
precision se vera afectada también por la oclusion.

7. A pesar de los buenos resultados del modelo
entrenado, poder aumentar el conjunto de datos seria
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10.

11.

12.

adecuado para mejorar alin mas el rendimiento de este
modelo YOLOv5m-P6.

Respecto a los posibles trabajos futuros se deberia
adaptar un método de deteccion de puntos de fuga
eficiente, podria ser el descrito en la referencia [38]
con el fin de tener detecciones mas ajustadas con base
en la perspectiva.

En consecuencia, con el punto anterior, poder usar
mas videos en el conjunto de pruebay en el calculo de
las distancias con el fin de evaluar su funcionamiento
y mejorar lo propuesto en este proyecto.

Es importante poder medir el ajuste de las detecciones
en 3D al utilizar los puntos de fuga como partida, lo
cual se propone a futuro poder implementar métricas
para medir las detecciones en tercera dimension y, con
esto brindar mayor confianza en los resultados con
estas métricas.

Desde una perspectiva practica, este modelo puede
aplicarse en diversas zonas de la ciudad de Bogota con
el proposito de recopilar datos que contribuyan a
mejorar tanto la gestién del tréfico como la seguridad
vial. Por lo tanto, es posible utilizarlo para la
monitorizacién en tiempo real del flujo vehicular y
para la obtencion de estadisticas de trafico que
respalden la planificacion urbana. Estas estadisticas,
basadas en la densidad vehicular y distancias entre los
vehiculos, pueden servir como fundamento para la
toma de decisiones relacionadas con la expansion de
carreteras, sefializacion de velocidad, construccion de
nuevos puentes y otras iniciativas urbanisticas.
Consecuente con el punto anterior, es importante
tener en cuenta que idealmente para lograr obtener
distancias entre vehiculos se debe aplicar el modelo
construido sobre carreteras con flujo vehicular medio
0 bajo, pues en flujos altos se tendran vehiculos
extremadamente cerca desde la perspectiva y puede
fallar las estimaciones que se realizan.
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