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RESUMEN
Este trabajo de titulacion presenta una solucion basada en inteligencia artificial para la
deteccidn, conteo, clasificacion y andlisis del flujo vehicular en tiempo real mediante vision
artificial y softwares de cddigo abierto. Se desarroll6 un algoritmo Python para identificar y
clasificar motocicletas, vehiculos livianos y pesados mediante el procesamiento de imagenes
captadas por camaras instaladas en la interseccion de las avenidas Herndn Malo vy
Panamericana en Cuenca. El sistema incorpora técnicas de segmentacion de iméagenes,
seguimiento de objetos y clasificacion automatica, adaptdndose a las condiciones
ambientales variables. Los resultados muestran una alta efectividad en la identificacion y
conteo de vehiculos, lo que permite la generacion de datos confiables para el analisis del
comportamiento del trafico. Este enfoque representa un aporte significativo al desarrollo de
sistemas de transporte inteligentes, con potencial de aplicacion en la planificacién vial en

ciudades intermedias del Ecuador.

Palabras claves: inteligencia artificial, vision por computadora, conteo vehicular,

clasificacion de vehiculos, analisis de trafico, Python.
ABSTRACT

This degree work presents a solution based on artificial intelligence for the detection,
counting, classification and analysis of vehicular flow in real time using artificial vision and
open source software. A Python algorithm was developed to identify and classify
motorcycles, light and heavy vehicles by processing images captured by cameras installed at
the intersection of Hernan Malo and Panamericana avenues in Cuenca. The system
incorporates image segmentation techniques, object tracking and automatic classification,
adapting to varying environmental conditions. The results show high effectiveness in vehicle
identification and counting, allowing the generation of reliable data for traffic behavior
analysis. This approach represents a significant contribution to the development of intelligent
transportation systems, with potential application in road planning in intermediate cities of

Ecuador.

Keywords: artificial intelligence, computer vision, vehicle counting, vehicle classification,

traffic analysis, Python.
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OBJETIVOS

Objetivo General

Desarrollar una solucion basada en inteligencia artificial que permita la deteccion, conteo,
clasificacion y analisis integral del flujo vehicular, con el fin de mejorar la gestion del transito

y optimizar los procesos de toma de decisiones en entornos urbanos.

Objetivos especificos

= Realizar una revision bibliografica de la literatura existente sobre el uso de algoritmos
de vision e inteligencia artificial.

= Desarrollar e implementar un sistema de vision artificial para la deteccion y
seguimiento automatico de vehiculos.

= Aplicar un algoritmo de inteligencia artificial para clasificar vehiculos en tiempo real
segun su tipo.

= Redactar el proceso de desarrollo del sistema de inteligencia artificial, analizando los
resultados obtenidos y su impacto en la optimizacion de la gestion del tréafico.

XV



CAPITULO |

1.1. Introduccion

En la actualidad, el crecimiento poblacional y del nimero de vehiculos han generado
importantes desafios en el sistema vial. Segun estimaciones recientes, el nimero de vehiculos
ha aumentado con una tasa de 1,78% anual. (Instituto Nacional de Estadisticas y Censos,
2024), lo que incrementa los niveles de congestion, los accidentes y el impacto ambiental son
problemas comunes en la ciudad de Cuenca, que demandan soluciones innovadoras y
tecnoldgicas. En este contexto, la Inteligencia Artificial (IA) surge como una de las
herramientas principales para mejorar y transformar la manera en que se monitorea y analiza
el trafico vehicular optimizando la gestion del tréfico y contribuyendo a una planificacion

mas efectiva de las infraestructuras.

En el presente trabajo investigativo propone desarrollar una solucién basada en 1A para una
adecuada deteccion, conteo, clasificacion y analisis del flujo vehicular, empleando
tecnologias para recopilar y procesar grandes volimenes de datos en tiempo real sobre
vehiculos. A través de la instalacion de camaras de video en la interseccion Hernan Malo y
Panamericana, la aplicacion de un algoritmo estructurado en Python, con el objetivo de
automatizar el proceso de conteo vehicular, eliminando la dependencia de métodos manuales
que pueden ser ineficaces (Caiza, 2019). Con esta informacion, se podré identificar patrones
de circulacion y puntos criticos de congestion, lo que contribuira al desarrollo ordenado de
las ciudades y mejorara la seguridad en las vias. La modernizacion de este proceso permitira
gestionar el trafico de manera mas eficiente, facilitando una planificacién urbana mas
efectiva. De este modo, la integracion de estas tecnologias en las intersecciones clave de la
ciudad se convierte en un paso esencial hacia la creacién de un entorno urbano mas dindmico,

seguro y sostenible (Ministerio de Transporte y Obras Publicas, 2023)

1.2. Descripcion del problema

El trafico vehicular se ha convertido en uno de los mayores problemas para la ciudad de
Cuenca (Instituto Nacional de Estadisticas y Censos, 2024) ,impulsado por el crecimiento
poblacional y el atractivo de la ciudad como patrimonio y estilo de vida. Este pardmetro no
solo afecta a la movilidad de los ciudadanos, sino también a la calidad del aire y a la eficiencia

15



de las actividades econdmicas, provocando retrasos y aumentando el riesgo de accidentes y

consumo excesivo de combustible.

Hasta donde se conoce, en Cuenca todavia no se ha implementado tecnologias basadas en 1A
y vision por computadora que permitan el andlisis inteligente del trafico vehicular. Las
incorporaciones de estas herramientas resultan fundamentales para avanzar hacia un sistema
de transporte eficiente y alineado con los principios de sostenibilidad y resiliencia. Estos
estudios optimizan la movilidad urbana, reducen emisiones contaminantes y mejoran la

seguridad vial.

1.2.1. Importancia del control del trafico de vehiculos
Un sistema de control adecuado no solo optimiza el flujo vehicular, sino que también reduce

la congestion, mejora la seguridad vial y disminuye ruido, emisiones de gases contaminantes.

Al sustituir los métodos manuales por soluciones automatizadas, se minimizaran los errores
asociados con la recoleccion de datos en condiciones ambientales variables y el trafico
intenso. Esta transicion no solo permitira obtener datos méas precisos y en tiempo real, sino
que también facilitara un analisis mas exhaustivo del flujo vehicular, contribuyendo a la

identificacion de patrones y a la toma de decisiones informadas.

1.3. Alcance y limitaciones

El presente trabajo de titulacion esta enfocado en el disefio e implementacion de un algoritmo
de aprendizaje progresivo, para el procesamiento de imégenes digitales, optimizado para la
deteccidn, conteo, clasificacion y analisis automatizado de vehiculos en tiempo real. Se
empleara software de cddigo abierto, lo que nos permitiria reducir considerablemente a los
costos asociados al desarrollo e implementacion, sin comprometer la funcionalidad ni la

precision del sistema.

El algoritmo integrara técnicas de vision por computadora, segmentacion de imagenes,
garantizando un rendimiento Optimo en entornos dinamicos y diversos factores como
iluminacién, accesibilidad y las condiciones climaticas. Ademas, debe ser capaz de clasificar
de manera precisa y eficiente el trafico vehicular, teniendo la capacidad de diferenciar entre
vehiculos livianos y pesados en la interseccion de estudio. Para garantizar el mejor de los

rendimientos, es fundamental establecer una ubicacion estratégica de la camara,
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considerando parametros técnicos como la altura de instalacion de la camara, el campo de
visidn necesario para abarcar todos los carriles de la via para evitar puntos ciegos, asi como
la orientacidn evitar obstrucciones visuales ocasionadas por sombras. Ademas, se deben
garantizar las mejores condiciones de iluminacion ya sea natural o artificial, especialmente

en horarios nocturnos.

Por otro lado, se debe realizar un analisis previo del entorno donde se pueda identificar

posibles obstaculos fisicos que puedan bloquear la visibilidad de la cara.

Se utilizaran plataformas de codigo abierto para la implementacion del proyecto,
especificamente el lenguaje de programacion Python en conjunto con la biblioteca Open para

el procesamiento y adquisicion de datos.

El uso de herramientas de cddigo abierto en proyectos tecnoldgicos favorece tanto la
innovacion como la colaboracion en comunidades académicas y profesionales, lo que
refuerza el potencial de este proyecto como una o plataforma de desarrollo continuo (Urrego
et al., 2009).

1.3.1. Alcance del anélisis para vehiculos.

El analisis estara enfocado a obtener informacion precisa sobre el flujo vehicular en una
interseccion de la ciudad de Cuenca, priorizando el conteo y clasificacion entre vehiculos
livianos y pesados. Este enfoque permitira evaluar directamente los patrones de trafico en
momentos especificos, facilitando la identificacion de puntos criticos de congestion y

ofreciendo una base solida para futuras propuestas de mejora de la movilidad urbana.

Un aspecto relevante del alcance es la capacidad del sistema para operar en tiempo real, lo
que permite responder rapidamente ante cambios dindmicos en el flujo vehicular. Sin
embargo, también se contempla la generacion de datos histéricos, lo que posibilita estudios

mas profundos de patrones de trafico a lo largo del tiempo.
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CAPITULO I

Capitulo 2: Marco teorico

2.1. Conceptos de congestion del trafico y su impacto.

El crecimiento demografico y economico ha aumentado la demanda de las redes de
carreteras, que deben soportar volimenes cada vez mayores de transporte de personas y
mercancias. A nivel global, la capacidad de estas infraestructuras se supera en las horas pico,
cuando el flujo de vehiculos alcanza su punto maximo. A pesar de los efectos negativos de
la congestion, como la contaminacidn, la reduccion de la capacidad de las carreteras, los
atascos y la variabilidad en los tiempos de viaje, la propiedad de automdviles sigue
aumentando cada afio (Agencia Europea de Medio Ambiente, 2019). Esta creciente presion
sobre las redes de transporte representa un desafio constante para las autoridades viales, los
planificadores y los ingenieros de transito, quienes deben desarrollar estrategias efectivas

para mitigar la congestion y mejorar la movilidad urbana.

La congestion vehicular en entornos urbanos afecta la movilidad negativamente a diversos
sectores de la sociedad, reduciendo la calidad de vida y dificultando el comercio (Campos,
2011). Ademas, impactos como la contaminacion acustica, accidentes viales y la salud
publica especialmente en enfermedades cardiorrespiratorias, el principal efecto en los

usuarios es el aumento en tiempos de viaje y su variabilidad.

2.2. Procesamiento de video

El procesamiento de video es una disciplina dentro del campo de la vision por computadora
y el procesamiento de imagenes que se enfoca en la manipulacidn, andlisis e interpretacién
de secuencias de imagenes en movimiento. Su aplicacion abarca diversas areas, como
seguridad, control de tréafico, automatizacion industrial y medicina, entre otras (Zurita et al.,
2024).

El procesamiento de video implica la transformacion y analisis de datos visuales con el

objetivo de extraer informacion relevante. Los conceptos clave en este campo incluyen:

¢+ Adquisicion de video: Se refiere a la captura de imagenes en secuencia a través de

camaras digitales o sensores especializados.
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¢ Preprocesamiento: Incluye técnicas como conversion de escala de grises, filtrado de
ruido, mejora del contraste y normalizacién de la iluminacion para facilitar la
interpretacion de la imagen.

« Segmentacion: Consiste en la identificacion y separacion de objetos dentro del video
mediante algoritmos como umbralizacion, deteccion de bordes y segmentacion
basada en movimiento.

% Seguimiento de objetos: utiliza técnicas como el flujo dptico o filtros de Kalman
para estimar la trayectoria de un objeto en movimiento dentro de una secuencia de
video.

% Extraccion de caracteristicas: se centra en la identificacion de propiedades
relevantes de los objetos detectados, como forma, color, textura o patrones de
movimiento.

¢+ Clasificacion y reconocimiento: Aplicacion de modelos de inteligencia artificial y
aprendizaje automatico para categorizar los objetos detectados y diferenciarlos segun

Su naturaleza.

En el contexto de esta investigacion se utilizara el procesamiento de video para la deteccién,

conteo y clasificacion de vehiculos en la interseccion Herndn Malo y Panamericana.

El uso del procesamiento de video en el analisis del flujo de vehiculos permite una evaluacion
automatizada y precisa del trafico, contribuyendo a la planificacion urbana y a la

optimizacion de los tiempos de los seméforos en la ciudad (Rosero, 2019).

2.3. Inteligencia Artificial y su aplicacion en el trafico

La Inteligencia Artificial (I1A) ha transformado significativamente diversos sectores y el
trafico vehicular no es una excepcion (Coello , 2024) . Su aplicacion en el anlisis y gestion
del trafico ha permitido optimizar la movilidad urbana, mejorar la seguridad vial y reducir el
impacto ambiental de la congestion vehicular (Diaz, 2024). Este capitulo discutira los

principales enfoques de la IA aplicada al trafico, asi como sus beneficios y desafios.

La IA se utiliza en varias soluciones de gestion del trafico. Algunas de las aplicaciones mas

relevantes incluyen:
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+«+ Sistemas Inteligentes de Control de Trafico: Utilizan algoritmos de aprendizaje

automatico para ajustar el tiempo de los seméforos en tiempo real, en funcién del

flujo de tréfico, reduciendo asi los tiempos de espera y la congestion.

++ Deteccidn y clasificacion de vehiculos: a traves de vision por computadora y redes

neuronales, los sistemas pueden identificar y clasificar vehiculos en intersecciones y

carreteras, proporcionando datos precisos para el anlisis del tréfico.

% Prediccion del flujo de vehiculos: los modelos de IA analizan patrones de tréfico

historicos y condiciones climaticas para predecir posibles atascos, lo que permite a

los conductores y a las autoridades tomar decisiones informadas.

2.3.1. Redes neuronales y algoritmos de clasificacion.

Las redes neuronales artificiales han demostrado ser herramientas muy efectivas en el campo

del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial (Pino et al., 2001), especialmente en

tareas de clasificacion. Su estructura esta inspirada en el funcionamiento del cerebro humano,

utilizando capas de neuronas interconectadas para procesar datos y extraer patrones

complejos. A continuacion, se evidencia en la figura 1, un esquema de los elementos basicos

en la red neuronal.

Figura 1

Red neuronal

—
gl 1
Bl
=
m
Iy ,
\
Y ~— "
Capa de Capas
entrada ocultas

Capa de
salida

seplfeg

Nota. La figura muestra el esquema de los elementos basicos de la red neuronal. Fuente:

(Matich, 2001).

Existen varios algoritmos de clasificacion que utilizan redes neuronales para identificar y

categorizar datos. Algunos de los mas utilizados incluyen:
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¢ Redes Neuronales Artificiales (ANN): Modelos béasicos con mdltiples capas
totalmente conectadas, ideales para problemas generales de clasificacion.

+ Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Especializadas en procesamiento de
imagenes, utiles en vision por computadora para reconocimiento de patrones y
objetos.

+ Redes neuronales recurrentes (RNN): Utilizados para datos secuenciales, como
series temporales o reconocimiento de texto.

s+ Perceptron multicapa (MLP): Un tipo de ANN con multiples capas ocultas y

funciones de activacion no lineales.

2.3.2. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales disponen de multiples capas ocultas para la
identificacion de curvas, lineas, texturas y formas de los objetos, es una arquitectura de redes
neuronales disefiadas para trabajar con una extensa base de datos de imagenes (Coanqui et
al.,, 2022). Las CNN estan compuestas de capas de entrada y salida para el respectivo
aprendizaje de las imagenes, las capas estan compuestas por varios elementos, los cuales se

detallan a continuacioén:

Capa convolucional: Esta capa realiza operaciones en las imagenes de entrada, permitiendo
identificar las texturas, bordes, formas de las iméagenes, el filtro Kernels se usa para extraer

estas caracteristicas de entrada.

Funcion ReLU: Es una funcion de activacion en las redes neuronales, es decir son el “cémo
piensan “las neuronas utilizado para la aplicacion de redes neuronales y se muestra en la
ecuacion 1. Esta funcion es eficiente debido a que solo requiere una comparacion y realiza el
paso de todos los valores positivos, mientras que cambia a cero todos aquellos valores

negativos (Llerena, 2019).

Ecuacion 1 : Funcion ReLU

¢(v) = max(0,v)

Capa de pooling: Esta capa realiza la reduccion de tamafio de las iméagenes a través de

operaciones Max-pooling, ayuda a que el modelo sea mas robusto y eficiente.
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Finalmente es portante mencionar las funciones sigmoideas que eliminan elementos
abstractos que pueden afectar a los parametros y hiperpardmetros, dentro de esta se encuentra
la funcidn softmax conocida como exponencial normalizada que re-escala las n dimensiones

de la entrada en un rango de 0 a 1 ( Bilbao, 2022), evidenciado en la ecuacion 2.

Ecuacién 2: Funcidon softmax

. exp(xi)
S0 = S exp )
Dentro del campo de las redes neuronales convencionales CNN, AlexNet ha sido un modelo
fundamental en la evolucion de las CNN. AlexNet marco un hito en el reconocimiento de
imagenes al ganar el desafio ImageNet con una precision sin precedentes en ese momento.
Su arquitectura caracterizada por tener multiples capas convolucionales (Maeda et al., 2018),
seguidas de capas completamente conectadas. En el contexto del recuento y clasificacién de
vehiculos, las redes neuronales han mejorado la precision en la identificacion de diferentes
tipos de vehiculos a partir de imagenes y videos. Utilizando CNN como AlexNet evidenciado

en la figura 2, es posible extraer caracteristicas avanzadas como forma, tamafio y color.

Figura 2

Arquitectura de AlexNet
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Nota. La figura muestra detalladamente la distribucion de AlexNet. Fuente: (Picazo
Montoya, 2018)
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Ademas, como se muestra en la figura 2, la capa de entrada tiene como dimension:
227x227x3,5 capas convolucionales,3 redes totalmente conectadas y una salida de la capa
final con 1000 salidas, estas entrenan redes neuronales con grandes volimenes de datos
permite optimizar la precision del sistema, minimizando errores en la clasificacion y

mejorando la eficiencia del analisis del trafico urbano (Pino et al., 2001).

2.3.2.1 YOLO - You Only Look Once

Dentro del campo de las CNN, YOLO ha sido un modelo fundamental en la evolucién de las
redes neuronales convolucionales. Fue propuesto por J. Redmon y se caracteriza por ser
eficiente y preciso en la deteccidn de objetos ya que tiene una gran capacidad para realizar la
prediccion de manera precisa, hace la tarea en un solo paso, lo que genera menos tiempo de

procesamiento

YOLO se basa en una CNN, que divide laimagen en una cuadricula de celdas, en donde cada
celda predice las probabilidades de cada clase de objeto y las respectivas coordenadas de
delimitacién denominadas bounding boxes. (Caceres, 2021). Su arquitectura esta
caracterizada por tener multiples capas convolucionales, seguidas de una capa
complementada conectada, las capas iniciales extraen caracteristicas como texturas y bordes,
mientras que las profundas identifican objetos complejos y abstractos. La figura 3 evidencia
la arquitectura de YOLO.

Figura 3

Arquitectura de YOLO
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Nota. La figura muestra la distribucion de la arquitectura de YOLO. Fuente: (Redmon,

Divvala, Girshick, & Farhadi, 2016)
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Ademas, como se muestra en la figura 3, consta de 24 capas convolucionales, la capa de
entrada tiene como dimension: 448x448x3 capas convolucionales y una salida de la capa
final que predice coordenadas (Redmon et al., 2016), el modelo como YOLO han demostrado
ser eficaces en tareas de reconocimiento visual de alto rendimiento, conteo y clasificacion
vehicular en tiempo real lo que lo convierte en una opcidn valiosa para aplicaciones de

movilidad y transporte inteligentes.

2.3.2.2 YOLOvV8n - You Only Look Once

YOLOvV8n es una version mejorada de YOLO, disefiada para la deteccion de objetos en
términos de velocidad y precision, desarrollado por Ultralytics, este modelo ofrece mejoras
en la deteccion de los objetos como la eliminacion de anclas para la prediccion del centroide
de los objetos y aumento de mosaico durante el entrenamiento lo que hace que el modelo no
generalice las imagenes, si no que aprenda caracteristicas diferentes de los objetos como las

ubicaciones y angulos (Coanqui et al., 2022).

El modelo YOLOvV8n puede ser utilizado en una amplia gama de aplicaciones, gracias a su
arquitectura optimizada en comparacién con versiones anteriores, siendo ampliamente

utilizado para realizar el conteo y clasificacion de vehiculos.

2.4. Vision artificial

La vision artificial comprende un conjunto de técnicas y procesos destinados a la adquisicion,
procesamiento y andlisis de imagenes mediante sistemas informaticos. Esta disciplina busca
replicar la capacidad humana para interpretar datos visuales, abordando problemas complejos
a partir de una representacion bidimensional, como puede ser una imagen, se pretende inferir
informacion tridimensional sobre la escena capturada. Este proceso incluye la reconstruccion
de estructuras espaciales, la identificacion de objetos y patrones y el analisis del movimiento.
(Loaiza et al, 2012).

Ademaés de su aplicacion en el tréfico, la vision artificial es importante en campos como la
medicina, ya que ayuda a la deteccion de anomalias en imagenes médicas, los sistemas de
vigilancia y en la automatizacion industrial con la inspeccion de calidad. Finalmente, la
complejidad de la vision artificial también radica en la necesidad de interpretar correctamente
las variaciones de luz, perspectiva y ruido en las iméagenes, utilizando algoritmos sofisticados

para garantizar un analisis preciso.
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La vision artificial consta de elementos que son importantes para su configuracion, como un
sensor Optico que permite captar las imagenes mediante una camara de video y de un
computador que permite la creacidén y ejecucion de los algoritmos de vision artificial.
También consta de areas principales para su implementacion como adquisicion y
representacion en el cual las imagenes se encuentran compuestas por pixeles que desarrollan
la informacién importante como el color, modelo de color, profundidad de color y el brillo
de una region delimitada de aquellas imagenes.

En el filtrado se realizan cambios y operaciones a las imagenes que pasan de ser analogicas
a digitales, destacando las operaciones sobre pixeles, sobre el histograma, morfoldgicas y en
imagenes con ruido o condiciones de iluminacion dificiles, se pueden aplicar filtros como el
filtro gaussiano, es decir se aplica una convolucion para difuminar y reducir el ruido de las

imagenes (Guaman Tisalema, 2015) ,como se muestra en la ecuacion 3 y en la figura 4.

Ecuacion 3: Funcidn gaussiana

_(x%+y?)
Go(x,y) =e 202

Donde:

G o (x, y) =Es una funcion gaussiana en dos dimensiones
o=Varianza para X, y

Figura 4

Filtro Gaussiano de imagenes

(e) (0] (@) (h)

Nota. Fuente: (Guaman Tisalema, 2015)
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También incluye segmentacion el cual mediante una imagen se genera otra en la que se tiene
una etiqueta referencial que lo distinga y reconocimiento de patrones que es primordial
disponer de las caracteristicas importantes de las iméagenes, permitiendo identificar objetos,
formas, texturas, contornos o cualquier otra informacion relevante evidenciado en la figura
5.

Figura 5

Contorno de imagen

Nota. Fuente: (De los Santos, 2016)

Dentro de la visién artificial, el filtrado para el procesamiento de imagenes ayuda a eliminar
el ruido. La matriz Kernel es una estructura en el procesamiento de imagenes que permite
realizar convoluciones y filtrado en los pixeles de fotogramas, ayuda a resaltar y suavizar los
bordes, aplicando operaciones matematicas logra transformar la imagen original mejorando
la misma (Cueva et al., 2017). En la ecuacion 4 se evidencia la matriz con un tamafio de 5x5
0 3x3.

Ecuacién 4: Matriz Kernel

1 [1 1 1]
K= *[1 1 1
Kalto x Kancho 11 1

Donde:

K=Matriz Kernel

Kalto=NF° filas de la matriz
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Kancho=N° columnas de la matriz

Las operaciones morfoldgicas se aplican utilizando la matriz kernel el cual define los pixeles
en los fotogramas, las mas comunes son, la erosion la cual reduce el tamafio de los objetos
en movimiento, mientras que la dilatacion aumenta el tamafio, la combinacion de ambas

mejoran la calidad de las imégenes. (Cueva et al., 2017).

2.4.1. Reconocimiento y deteccion de objetos en video.

El reconocimiento y deteccion de objetos es clave en la vision artificial, permitiendo
identificar ,rastrear, clasificar elementos en movimiento dentro de una secuencia de imagenes
, utilizando algoritmos de aprendizaje automatico y redes neuronales convolucionales (CNN)
, que realizan el analisis de cada fotograma del video y extraen caracteristicas importantes,
tecnologias como AlexNet han revolucionado la deteccion en tiempo real, mejorando la
precision y reduciendo el tiempo de procesamiento. (Maeda, et al., 2018).

La deteccidn de objetos de video tiene aplicaciones clave en la video vigilancia inteligente,
donde se puede identificar actividades sospechosas en tiempo real. Es por ello importante
mencionar una técnica para la deteccion de objetos denominada Background subtraction o
sustraccion de fondo, evidenciada en la figura 6, el cual separa los objetos en movimiento
del fondo estatico generando una mascara donde dichas areas cambiantes representan
movimiento, es un modelo que se adapta al seguimiento real con las distribuciones de la

funcién kernel 3x3 a 5x5 por cada pixel de fondo. (Cueva et al., 2017).

Figura 6

Sustraccion de fondo

&im ‘

Nota. Fuente: Elaboracion propia
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La deteccion y el andlisis del trafico mediante IA y vision por computadora contribuyen a la
optimizacion del flujo de vehiculos y la reduccion de la congestion. El conteo y la
clasificacion de vehiculos son esenciales para comprender el flujo de trafico ya que permite
no sélo contar vehiculos, sino también clasificarlos en diferentes categorias (vehiculos,

camiones, motos, etc.).

Por lo tanto, para dar un correcto funcionamiento del algoritmo estructurado se debe tener en
cuenta las recomendaciones brindadas por la norma técnica ecuatoriana (Norma tecnica

ecuatoriana INEN 2656, 2016), la cual establece las definiciones:

a) Vehiculo liviano: es aquel vehiculo automotor tipo automovil o derivado de éste,
disefiado para transportar hasta 12 pasajeros.

b) Vehiculo mediano: es aquel automotor cuyo peso bruto es menor o igual a 3860kg
0 Cuyo peso neto es menor o igual a 2724kg, o cuya area frontal no excede de
4,18m2. Este vehiculo debe estar disefiado para el transporte de carga y el
transporte de méas de 12 pasajeros y ser utilizado fuera de carreteras o autopistas
y contar para ello con caracteristicas especiales.

¢) Vehiculo pesado: es aquel vehiculo automotor cuyo peso bruto del vehiculo sea
superior a 3860kg, o cuyo peso neto del vehiculo sea superior a 2724kg, o cuya
area frontal exceda de 4,18m2. (NTE INEN 2207, 2016).

2.5. Tecnologias y herramientas utilizadas.

Las tecnologias han revolucionado el mundo, gracias a su conjunto de conocimientos,
herramientas y de procesos que permiten crear soluciones innovadoras para mejorar la
calidad de vida, esta abarca desde la creacion de simples mecanismos hasta el desarrollo de
inteligencia y vision artificial ,su gran aporte ha sido a la comunicacion, industria, medicina,
educacion, ingenieria (Cascajares Ruperez, 2021), generando de esta manera cambios
profundos en la sociedad ,facilita la automatizacion de tareas ,optimiza los recursos y permite
el acceso inmediato a la informacion. Ademas, impulsa la investigacion cientifica, acelerando

el descubrimiento en distintas disciplinas y brindando nuevas oportunidades laborales.

La tecnologia es de acceso inmediato y desde cualquier parte del mundo, simplemente el

usuario accede empleando un navegador web, encuentra informacién actualizada y en el
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campo de la ingenieria ha evolucionado significativamente en los ultimos afios,
especialmente con el auge de la vision artificial y la 1A, estas herramientas estan cambiando
la manera en que construye, disefia y se mantiene las infraestructuras, permitiendo un anélisis
mas eficiente. Las implementaciones de estas herramientas innovadoras estan mejorando la

toma de decisiones y optimizando los recursos. (Terrones et al., 2024).

Dentro de este marco, se utilizara Python como lenguaje de programacion principal debido a
su amplia adopcion en el desarrollo de aplicaciones, también se emplearan bibliotecas de
codigo abierto utilizadas en el entorno de Python como Pytorch para la 1A'y OpenCV para la
vision artificial. Ambas tecnologias pueden trabajar conjuntamente, ya que Open CV se basa
en el procesamiento de iméagenes mientras que Pytorch es la que se centra en el aprendizaje
automatico y entrenamiento de modelos. Juntas estas herramientas realizan aplicaciones

avanzadas en el campo de la inteligencia y vision artificial.

2.5.1. OpenCV y Pytorch.

OpenCV es una biblioteca de software de codigo abierto enfocada en la vision por
computadora y el aprendizaje automatico, su propdésito es ofrecer una infraestructura comdn
para aplicaciones de vision por computadora y facilitar la integracion de la percepcion
automatica en productos comerciales, OpenCV permite a individuos y empresas utilizar y

modificar el codigo de manera sencilla. (Cuzco Cualchi, 2020).

Figura 7

Logo de OpenCV
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Nota. Fuente: (OpenCV.org, 2016)
OpenCV contiene distintos tipos de lenguaje de programacion como: Python, Java, C++, C
y las principales actividades se enfatizan en el procesamiento de imagenes basadas en tiempo

real, sus capacidades incluyen capturar videos e imagenes, procesarlos y generar nuevos
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archivos con caracteristicas modificadas. Ademas, esta biblioteca virtual esta organizada de

manera modular, ofreciendo distintos componentes que desempefian funciones especificas.

Algunos de estos mddulos son especialmente relevantes para diversas tareas en el

procesamiento de imagenes:

X/
L X4

X/
L X4

Modulo Core: Proporciona funciones bésicas para operaciones matematicas y

manejo de matrices.

Modulo Features 2D: Especializado en la deteccion, descripcion y emparejamiento

de caracteristicas en imagenes.

Maédulo Highgui: Facilita la visualizacion de imagenes y videos, ademas del manejo

de interfaces graficas simples.

Mddulo Calib3b: Enfocado en la calibracion de cémaras y la reconstruccion

tridimensional.

Maédulo Imgproc: Incluye herramientas avanzadas para el procesamiento y analisis

de imagenes.

Por su parte, Tensor Flow es una biblioteca de c6digo abierto para computacién numérica

mediante graficos de flujo de datos, en estas gréficas, los nodos representan operaciones

matematicas y los bordes simbolizan matrices de datos, conocidas como tensores ya que esta

plataforma es ideal para desarrollar redes neuronales, permitiendo identificar patrones y

correlaciones similares a como los humanos aprenden. (Tito et al, 2023).

Figura 8

Logo de Tensor Flow

TensorFlow

Nota. Fuente: (TensorFlow.org, 2015)

30



Tensor Flow es aquel que tiene la opcion de probar nuevos algoritmos avanzados de
entrenamiento y de mejora ,la cual a pesar de ser una técnica relativamente reciente ,ha
ganado gran popularidad en los ultimos afios , ya que se destaca por su clasificacion de
grandes volimenes de datos , ofreciendo de esta manera resultados precisos y en un tiempo
reducido ,ademas una de las grandes ventajas de Tensor Flow es que permite ejecutar calculos
en distintos entornos heterogéneos sin requerir de grandes modificaciones ,ya que puede
utilizarse tanto en moviles ,como smartphones y tablets, como en sistemas de computacion

de gran escala . (Falconi Punguil, 2021).

Pytorch es una biblioteca de cddigo abierto desarrollado por Facebook Al Research (FAIR)
que se ha convertido en una de las herramientas mas utilizadas en el ambito del aprendizaje
profundo. Esta biblioteca proporciona una interfaz flexible y dinamica basada en Python, lo
que facilita la implementacion y experimentacion con redes neuronales (Mazzola, 2021). Su
arquitectura orientada a graficos computacionales dindmicos permite que los investigadores
modifiquen estructuras de modelos en tiempo real (Rodriguez R. , 2004), a diferencia de

enfogques mas estaticos como Tensor Flow en sus primeras versiones.

Una de las principales caracteristicas de Pytorch es su capacidad para trabajar con tensores
multidimensionales, los cuales representan los datos en estructuras matematicas optimizadas
para el calculo numeérico. Estos tensores pueden aprovechar la aceleracion por GPU (Unidad
de Procesamiento Gréafico) (Garcia, 2023), lo que permite realizar calculos de alto
rendimiento en aplicaciones como el procesamiento de imagenes y el analisis de datos
masivos (Rodriguez & Pérez, 2024) . Ademas, Pytorch ofrece operaciones eficientes que
permiten la manipulacion y transformacién de datos con facilidad, facilitando asi la

implementacién de modelos complejos.

Otro aspecto relevante de Pytorch es su mddulo Torch. nn, que proporciona herramientas
para construir modelos de aprendizaje profundo a través de capas predefinidas, funciones de
activacion y mecanismos de optimizacion. En este sentido, Pytorch simplifica la
implementacion de arquitecturas de redes neuronales como convolucionales (CNNs),
recurrentes (RNNSs) y transformadores (Ortiz & Flores, 2024), las cuales han demostrado ser
altamente efectivas en tareas como el reconocimiento de iméagenes y la generacion de

lenguaje natural.
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Figura 9

Logo de Pytorch

O PyTorch

Nota. Fuente: (Pytorch.org, 2015)
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CAPITULO 11l

Capitulo 3: Metodologia

3.1 Arquitectura del proyecto

La arquitectura del proyecto se compone de fases bien definidas que desempefian un papel
fundamental para lograr la aplicacion de inteligencia artificial para la deteccion, conteo,
clasificacion y andlisis del flujo vehicular, garantizando un procesamiento eficiente para
obtener resultados precisos y fiables. A continuacién, se evidencia en la figura 10 la

arquitectura del proyecto.

Figura 10

Arquitectura del Proyecto

Revision bibliografica

Recopilacion de datos Generacion de la base de datos

Arquitectura del sistema

Desarrollo de la red neuronal Entrenamiento del modelo

Deteccion,conteo y clasificacion

Procesamiento )
vehicular

Nota. La figura muestra las fases que definen el proyecto. Fuente: Elaboracion propia
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3.2 Revision bibliografica

La revision de literatura es importante en cualquier investigacion, ya que permite comprender
y examinar el conocimiento sobre el tema de estudio. En el caso de esta investigacion, se
exploraron antecedentes y estudios previos en bases de datos académicos, relacionados con
la aplicacion de inteligencia artificial en la deteccion, conteo, clasificacion y andlisis del flujo

vehicular.

La revision se centro en temas relacionados con el uso de OpenCV para la vision artificial y
Pytorch para la inteligencia artificial, la implementacion de redes neuronales profundas y
especificamente en la arquitectura Yolo para la clasificacion de imégenes, Ademas, se
seleccionaron articulos relevantes para la deteccién y clasificacién de vehiculos mediante

videos.

La presente investigacion se enmarca dentro de un enfoque descriptivo y experimental,
debido a que busca analizar el impacto de la aplicacion de inteligencia artificial en la
deteccidn, conteo, clasificacion y andlisis del flujo vehicular. La fase descriptiva permitira
documentar el estado actual de las herramientas tecnoldgicas utilizadas en el anélisis
vehicular, identificando ventajas y limitaciones. A través de esta fase se examinaran estudios

previos relacionados con la 1A, vision artificial y redes neuronales.

Por otra parte, el enfoque experimental sera importante para evaluar el desempefio de la 1A
en la deteccion y clasificacion vehicular en tiempo real, se implementara un algoritmo basado
en aprendizaje automatico para determinar la precision y eficiencia del sistema en distintas

condiciones de trafico, con el fin de optimizar el rendimiento del sistema.

3.3 Area de estudio

La poblacién objeto de estudio en este proyecto abarca la totalidad del parque automotor de
Cuenca, en la provincia de Azuay, debido que, en los dltimos afios, se ha observado un
considerable aumento del parque automotor, (Instituto Nacional de Estadisticas y Censos,
2024). No obstante, el enfoque se centra en el analisis del trafico en una de las areas con
mayor afluencia vehicular de la ciudad, la zona seleccionada para la captura de imagenes a
través del sistema de video es la interseccion Hernan Malo y Panamericana, como se puede

observar en la figura 11.
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Figura 11

Area de estudio seleccionado
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DFAC Ecuador @
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Camelias Cuenca
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Oficinas Cuenca
Tienda de productos para mascotas

Jg ISCIe
g vy

La zona seleccionada Hernan Malo y Panamericana se justifica por su estratégica ubicacion

Nota. Fuente: Google maps

cerca de la Universidad del Azuay, lo que genera alto flujo de estudiantes y personal
academico, aumentando significativamente la afluencia vehicular en el area. Ademas, esta
interseccion es un punto clave para vehiculos que se dirigen tanto al centro de la Ciudad de
Cuenca como a las zonas periféricas, presentando un flujo vehicular alto. La combinacién de
estos factores convierte a esta interseccion en un punto critico para el analisis del tréafico.

3.4 Instalacion del sistema de video vigilancia
Para este proyecto, la camara utilizada es un dispositivo de alta resolucion, capaz de capturar
imagenes y videos en tiempo real para la base de datos del sistema de IA. Se trata de una
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camara con capacidad para grabacion en Full HD, que permite un rendimiento 6ptimo en

diversas condiciones. La cdmara utilizada se muestra en la figura 12.
Figura 12

Camara

Nota. Fuente: Elaboracion propia

La instalacién de la cdmara en la interseccion Hernan Malo y Panamericana se realizd con el
unico objetivo de captar el flujo vehicular en tiempo real, la cAmara fue colocada sobre un
tripode el cual fue cuidadosamente colocado en un punto estratégico, asegurando el angulo
de inclinacién y una vision clara y amplia de los vehiculos que transitan por la via. Como se

evidencia en la figura 13.

Figura 13

Instalacién de camara

Nota. Fuente: Elaboracion propia
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Por otra parte, el sistema de procesamiento estd compuesto por una computadora de alto
rendimiento equipada con una tarjeta grafica potente para la ejecucion eficiente de modelos
de 1A y para el almacenamiento de los datos recolectados, se incorpora un disco de estado
solido de 1TB, lo que permite el acceso rapido y seguro a la informacion sin comprometer la

velocidad del sistema. Se evidencia en la figura 14.

Figura 14

Disco de estado solido de 1TB

Nota. Fuente: Elaboracion propia

3.5 Recopilacién de Datos

La recoleccion de datos es una fase fundamental en el desarrollo de este estudio, ya que
permite obtener la informacion necesaria para el analisis y validacién de los resultados. Este
capitulo describe las fuentes de informacion utilizadas, los métodos utilizados para la

recopilacion de datos y los criterios de seleccidn de informacién.

Para garantizar la confiabilidad y validez de los datos recopilados, se han utilizado diversas

fuentes de informacidn, las cuales se pueden clasificar en:

% Fuente manual: Datos obtenidos directamente mediante observacién en campo, con
la recoleccion de video se analizo personalmente el flujo vehicular del video.

*,

» Fuente video: Informacién recopilada del estudio del cddigo establecido.

Las herramientas computacionales (Software) utilizadas en la investigacion y las versiones
especificas de cada software. La seleccion de estas herramientas se basé en su capacidad de
procesamiento de video, vision por ordenador y aprendizaje profundo, aspectos esenciales

para el desarrollo del algoritmo de deteccion y clasificacion de vehiculos.
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3.5.1. Software y versiones empleadas

Al momento de analizar el software de visién artificial, es fundamental considerar las
caracteristicas que garanticen el cumplimiento de los requerimientos del sistema. Es esencial
que el programa incluya filtros para analizar aspectos como la iluminacion y el color de las
imagenes, lo que permite diferenciar aquellos en movimiento de los que permanecen
estaticos. Por esta razén, se ha optado por utilizar Python con OpenCV, ya que es una
herramienta de cddigo abierto con amplia variedad de bibliotecas para el procesamiento de

imagenes.

La version utilizada de Python es 3.11.11 debido a sus mejoras en rendimiento y optimizacion
de memoria (Guevara et al., 2024), facilitando la implementacion de algoritmos eficientes
para el procesamiento de imagenes y videos en la presente investigacion. El logo de Python

se evidencia en la figura 15.
Figura 15

Logo de Python

A

Nota. Fuente: (python.org, 2016)

Como se menciond anteriormente el script programado para la recoleccion de los datos sera
Python con OpenCV, en este caso la version utilizada de OpenCV es 4.11.0 ya que
proporciona mejoras en la deteccion de objetos, optimizacion de algoritmos y soporte para
hardware especializado, lo que permite una mayor eficiencia en la identificacion y

clasificacion de vehiculos. (Arévalo et al., 2004).

El entorno de desarrollo para este proyecto es “Anaconda. Navigator”, una plataforma que
permite el desarrollo de las aplicaciones con Python relacionado al andlisis, procesamiento y
programacion de grandes volimenes de datos, el cual realiza la recoleccion de datos en una

base de datos, la actualizacion de software de datos mediante Conda y la creacion de trabajos
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de aprendizaje profundo (Jarrin & Vinueza, 2020).Dentro de este entorno se implementa
Jupyter, el cual es una herramienta que permite la ejecucion de un cédigo en un cuaderno,

facilitando la visualizacion de los datos. El logo de anaconda se evidencia en la figura 16.

Figura 16

Logo de entorno Anaconda

{0) ANACONDA NAVIGATOR

Nota. Fuente: (Anaconda.com, s.f.)

AR,

La interfaz gréafica de Python se muestra en la figura 17, el cual fue ejecutado dentro del
entorno de Anaconda, una plataforma que permite la gestion de paquetes desarrollados en
Python, el cual incluye bibliotecas y herramientas para el desarrollo de datos e inteligencia
artificial .En este contexto se evidencia la version activa de Python que fue instalada mediante
el comando “Python” en el terminal de Anaconda, lo que garantiza que es compatible con

una amplia variedad de bibliotecas para gestionar voliumenes de datos.

Figura 17

Interfaz grafica de Python

F Anaconda Prompt - python X + v

(base) C:\Users\ac6@7>python

Python 3.11.11 | packaged by Anaconda, Inc. | (main, Dec 11 2024, 16:34:19) [MSC v.1929 64 bit (AMD64)] on win32
Type "help", "copyright", "credits" or "license" for more information.
55> ‘

Nota. Fuente: Elaboracion propia

3.5.2. Generacion de la base de datos

La generacion de bases de datos es fundamental para el entrenamiento y desarrollo del
modelo de recuento y clasificacion de vehiculos. En este proyecto la base de datos se crea a
partir de los videos captados en la carretera panamericana y Hernan Malo. Estos videos
constituyen los principales insumos para entrenar y probar el modelo, asegurando que esté
disponible una amplia variedad de escenarios de trafico, condiciones de iluminacion y tipos

de vehiculos.
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Para construir la base de datos se utiliza OpenCV para la segmentacion, sustraccion y
preprocesamiento de los videos, permitiendo extraer fotogramas clave en los que se
identifican y etiquetan los vehiculos. Posteriormente se aplican técnicas de anotacion manual
y automatica para clasificar los vehiculos segun categorias como vehiculos livianos,

vehiculos pesados y motos.

Ademas, se utilizan técnicas de mejora de imagen y reduccion de ruido para optimizar la
calidad de los datos antes de alimentar el modelo. Esta base de datos es esencial para entrenar
el algoritmo de vision artificial, asegurando que pueda detectar y clasificar vehiculos con
precision en diferentes condiciones de trafico urbano. En la realizacion del algoritmo
mediante vision artificial se importaron librerias utilizando el comando import seguido del

nombre de la libreria.
Las librerias empleadas indican lo siguiente:

s CV2: Pertenece a OpenCV vy se utiliza para el procesamiento de imagenes y videos
en Python.
% Os: Es un modulo de Python que permite interactuar con el sistema operativo para

manipular archivos y directorios.

Posteriormente, se utiliza el video de entrada, con el Unico fin de extraer imagenes a partir
de él, utilizando la funcion “cv2.VideoCapture()” que permite cargar el contenido del video
también, se realiz6 una reduccion al 50% de la resolucion de los fotogramas extraidos
utilizando la funcion “cv2.resize()” con el Unico fin de mejorar el procesamiento en cuanto
al tiempo y carga. Es importante mencionar que para la deteccion de vehiculos se utiliz6 el
clasificador Haar Cascade, esta técnica de aprendizaje automatico es conocido por su
capacidad de deteccion eficiente, las caracteristicas de Haar son usadas para detallar los
bordes y cambios en el brillo de los objetos en movimiento. (Rivera & Zambrano, 2022).Este
clasificador carga “cars.xml”, un archivo cargado con la funcién “cv2.CascadeClassifier()”,
el cual es un modelo preentrenado para la deteccion de vehiculos aplicada a la imagen en una

escala de grises para mejorar la eficiencia.

Ademas, para una mejor deteccion de los vehiculos es importante combinar el clasificador

haar con la utilizacion de la sustraccion de fondo, debido a que permite identificar mejor los
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videos con fondos dinamicos, la sustraccion de fondo elimina el fondo estéatico, para ello se
utilizo el algoritmo de Background Subtractor MOG2 de la libreria de vision artificial

OpenCV evidenciado en la figura 18, el cual funciona de la siguiente manera:

X/

s MOG2: Este modelado funciona con una mezcla de modelos gaussianos para el
representar el fondo del video, realizando de esta manera la deteccion de objetos en
movimiento en un video.

¢+ Mascara en primer plano: Se realiza el calculo de la diferencia entre la imagen actual

y el modelo de fondo y los objetos en movimiento se marcan en blanco en binaria,

mientras que todo el fondo permanece de color negro.
Figura 18

Sustraccion de fondo con MOG2

B | SustracciA®n de fondo = [

Nota. Fuente: Elaboracion propia

Asi mismo, se aplican filtros a las imagenes para eliminar el ruido, el cual se denominan
operaciones morfoldgicas, que transforman a la imagen binaria para eliminar pequefios
detalles que no son relevantes en la imagen. En este caso se utilizd una apertura

“cv2.MORPH_OPEN?”, la cual se muestra en la figura 19, que consiste en la aplicacion de
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una erosion seguida de una dilatacion el cual mejora la suavizacion de los bordes y elimina
puntos de ruido en las zonas blancas. Una vez realizadas estas operaciones, se aplica la
funcion “cv2.findContours()” ,evidenciada en la figura 20,la cual detecta los contornos en la
imagen binaria y después de obtener dichos contornos cada uno es procesado para extraer su
rectangulo delimitador utilizando la funcién cv2.boundingRect(),que se muestra en la figura
21, el cual devuelve coordenadas de dicho rectangulo y luego se verifica que el ancho y alto
del contorno sean mayores a 100 pixeles para una mejor eficiencia de la deteccion de

vehiculos.

Figura 19

Operaciones morfoldgica-apertura

B ' Operaciones MorfolAgicas

Nota. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 20

Contornos en vehiculos

|® ¢ Contornos Detectados

Nota. Fuente: Elaboracion propia

Figura 21

Rectangulo delimitador para la deteccion

|8 1 DetecciA®n de vehAculos _ o

Nota. Fuente: Elaboracion propia
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También, se crea una carpeta para los frames extraidos, es decir para almacenar las imagenes

extraidas del video, mediante la funcion “os. makedirs ().”.

Asi mismo, se configuro una tasa de muestreo de 1 frame cada 10 fotogramas mediante el
parametro “frame skip” lo que permitié reducir la cantidad de imagenes extraidas y
enfocarse en las mas representativas, mejorando el procesamiento y almacenamiento de datos
evitando redundancias en cuadros consecutivos, asegurando que las imagenes capturadas
reflejen cambios significativos en la escena, como variaciones en las posiciones de los
vehiculos y las condiciones del trafico. Ademas, esta tasa de muestreo facilita una anotacion
mas eficiente en la base de datos sin comprometer la precisién del modelo de recuento y
clasificacion de vehiculos, todos estos fotogramas se guardan y se muestran mediante la
funcién “cv2.imshow” para mostrar la sustraccion de fondo y fotogramas con las detecciones

en tiempo real.

Finalmente, mediante el script programado en Python, se recolectaron 5809 imagenes o
fotogramas evidenciados en la figura 22, los cuales son organizados y clasificados para crear
una carpeta automaticamente con las diferentes categorias como vehiculos livianos,

vehiculos pesados y motos, lo cual se evidencia en la figura 23.
Figura 22

Fotogramas recolectados
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Nota. Fuente: Elaboracion propia
Figura 23
Numero de imagenes por categoria
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3.6 Desarrollo de la red neuronal

El desarrollo de la red neuronal ha revolucionado el campo de la inteligencia artificial
permitiendo a las maquinas aprender patrones complejos de acuerdo a la base de datos, estas
redes consisten en varias capas de neuronas artificiales que procesan informacién de manera

jerarquica.

El modelo inicial para llevar a cabo este procedimiento fue AlexNet el cual revoluciono el
aprendizaje profundo tras su victoria en el desafio ImageNet en 2012, siendo una red neuronal
profunda compuesta por capas convolucionales y completamente conectadas. Su estructura
se basa en cinco capas convolucionales, seguidas de capas de normalizacién, funciones de
activacion ReLU, capas de agrupamiento y tres capas conectadas, finalizando con una capa
de salida para clasificar (Maeda, et al., 2018). AlexNet se implementara en Tensor Flow, con
el objetivo de clasificar vehiculos en diferentes categorias a partir de imagenes extraidas de
un video. Finalmente, para la implementacion esta red es fundamental garantizar que las
imagenes de entrada tengan un tamafio especifico, esta red fue disefiada para procesar
imagenes con una dimension de 227 x 227 pixeles, lo que requiere un preprocesamiento
adecuado de los datos antes de su uso en la red. Sin embargo, tras realizar pruebas iniciales,
se identificaron limitaciones de AlexNet para la deteccion de vehiculos en tiempo real,
mostro dificultades en las ubicaciones de la imagen y entrenamiento del modelo.

Para superar estas limitaciones, se optd por la arquitectura YOLOv8n (You Only Look Once),
disefiada para la deteccidn de objetos en tiempo real de multiples objetos en movimiento.
Para llevar a cabo este procedimiento, se empleara Pytorch 2.6.0, una de las bibliotecas mas
utilizadas en la actualidad debido a que permite implementar modelos de inteligencia
artificial, incorpora optimizaciones en el entrenamiento de redes neuronales y una mejor
integracién con GPU y TPU, asi como una mayor compatibilidad con Python 3.11.11, el cual
permite una ejecucion mas rapida y eficiente de los modelos de deteccion de vehiculos. A
continuacion, se detalla en la figura 24 el diagrama de flujo de la arquitectura de la red

neuronal.
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Figura 24

Diagrama de flujo de la arquitectura de red neuronal
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Nota. Fuente: Elaboracion propia
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3.6.1 Preparacion del Dataset

Las librerias empleadas indican lo siguiente:

s+ CV2: Pertenece a OpenCV vy se utiliza para el procesamiento de imagenes y videos
en Python.
% Os: Es un modulo de Python que permite interactuar con el sistema operativo para

manipular archivos y directorios.

En este sentido todas las imagenes extraidas del video mediante OpenCV serén
preprocesadas para asegurar la compatibilidad con la arquitectura de YOLO y para mantener
la coherencia en la entrada de datos y mejorar la eficiencia del entrenamiento del modelo en
Pytorch. A continuacion, en la figura 25 se evidencia el preprocesamiento de las imagenes
del dataset, es decir el redimensionamiento de los fotogramas a 640 x 640 pixeles debido a
la arquitectura de YOLO. Ademas, en las imagenes preprocesadas se realiza el
entrenamiento, validacion y prueba del modelo, el dataset fue dividido en un 70%
entrenamiento debido a que necesita de grandes volimenes de datos para ajustar sus

parametros, 20% validacion debido a que no se debe sobre ajustar el modelo y 10% de test.
Figura 25

Redimensidn 640 x 640

Imagen redimensionada (640x640)
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Nota. Fuente: Elaboracion propia
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A continuacion, para validar el preprocesamiento se determind la visualizaciéon de algunos
fotogramas de la base de datos, normalizadas a una escala de grises y con su correcta etiqueta.
En la figura 26 se muestra la etiqueta de las imagenes tomadas aleatoriamente del
subconjunto de entrenamiento.

Figura 26

Etiqueta de imagenes

Vehiculos livianos

Vehiculos livianos Vehiculos livianos Vehiculos livianos

Nota. Fuente: Elaboracion propia

Para el modelo YOLO es importante mantener el dataset en anotaciones, cada archivo de

anotacion debe estar en txt con el mismo nombre de la imagen correspondiente, este archivo
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txt se encuentra en una carpeta denominada labels, la cual contiene una linea por cada objeto

presente en la imagen para aprender a contar y clasificar vehiculos.
En donde:

¢ Class_id = nimero que representa la clase de objeto, en este caso tendra 0 para motos,
1 para vehiculos livianos y 2 para vehiculos pesados.

L)

% X _center=coordenadas del centro del cuadro delimitador

L)

X/
L %4

Y _center= coordenadas del centro del cuadro delimitador

X/
L %4

Width= dimensiones del cuadro delimitador

¢+ Height= dimensiones del cuadro delimitador

3.6.2 Implementacion de YOLOv8n

En el entrenamiento del modelo se utilizé el entorno Google Colab debido a que es de acceso
gratuito a GPU T4 que es la unidad de procesamiento grafico, ya que CPU es de
procesamiento lento. Ademas, con GPU el procesamiento requiere de menos tiempo, menos

almacenamiento y es compatible con una amplia variedad de librerias.

En el entorno de Google Colab se realiza un archivo dataset. yaml, el cual es un factor
importante en el entrenamiento del modelo ya que esta conformado con las carpetas images
de dataset dividido en clases: motos, vehiculos livianos y vehiculos pesados, cada clase debe
estar etiquetado adecuadamente para que se pueda acceder de manera correcta a la base de
datos de entrenamiento, validacién y prueba. El archivo dataset. yaml garantiza que no se

cometa errores de lectura y estad conformado de los siguientes parametros:

+« Path = indica la ruta en donde se encuentra la carpeta de dataset, por lo general suele
empezar con /content/ debido a Google Colab.

«+ Train, test, val = carpetas que contiene las imagenes para el entrenamiento, validacién
y prueba.

% nc=indica la cantidad de clases

+«»+ names= lista los tipos de clases los cuales deben estar ordenados.

3.6.3 Entrenamiento y evaluacion de la arquitectura
El modelo de YOLOv8n fue entrenado utilizando la base de datos en un 70% de

entrenamiento, 20% validaciéon y 10% de prueba, la configuracion del modelo incluyo el
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numero de clases como motos, vehiculos livianos y pesados, las épocas de entrenamiento la
cual fuimos aumentando para obtener mayor eficiencia y precision, el tamafio de lote, archivo
yaml, utilizacién del GPU y algunos hiperparametros en el caso de ser necesarios. Ademas,
se implement6 una metrica de evaluacion que permite evaluar el correcto desarrollo del
modelo en cada iteracion, lo que determina si el modelo Yolov8n esta clasificando de manera
correcta las diferentes clases. También es importante realizar las predicciones ya que
permiten observar las predicciones correctas en funcion de las predicciones realizadas.
Posteriormente se hace una evaluacion de 4 iteraciones para un mejor entrenamiento del
modelo probando de esta manera un ensayo-error, para analizar si se esta sobre ajustando o
no el modelo. En la figura 27 se muestra la iteracion con 10 épocas, en la figura 28 con 20
épocas, figura 29 con 30 épocas y finalmente en la figura 30 se evidencia que luego de 50
épocas se obtiene una perdida tolerable el cual es adecuado para equilibrar la capacidad y
tiempo del entrenamiento del modelo, ayudando a que se actualicen la base de datos en

tiempo real.
Figura 27

Iteracién con 10 épocas de entrenamiento
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Nota. Fuente: Elaboracion propia



Figura 28

Iteracion con 20 épocas de entrenamiento
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Nota. Fuente: Elaboracion propia
Figura 29
Iteracion con 30 épocas de entrenamiento
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Nota. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 30

Iteracion con 50 épocas de entrenamiento
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Nota. Fuente: Elaboracion propia

Una vez completado el entrenamiento del modelo, se procede a la evaluacion utilizando los
dataset de validacion y prueba. Se utilizaron métricas de evaluacion para el modelo
evidenciados en la figura 31, la precision mide cuantas detecciones fueron verdaderas,
mPA@0,5 mide el promedio de precision de todas las clases y mPA@0,95 evalta el modelo
con distintos umbrales desde 0,5 hasta 0,95. Durante el entrenamiento se alcanzo un

mPA@0,5 superior al 90% para todas las clases de vehiculos.
Figura 31

Métricas de evaluacion

Class Images Instances Box(P R mAPS0 MAP50-95)

all 607 609 0.963 0.98 0.978 0.834

Motos 195 196 0.903 0.959 0.945 0.657

Vehiculos livianos 228 228 0.998 0.996 0.995 0.971
Vehiculos pesados 184 185 0.989 0.985 0.993 0.874

Precision de wvalidacion: ©.9655
mAP@®.5 en validacidon: ©.97587

Nota. Fuente: Elaboracion propia
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Ademas, se utiliza una matriz de confusion para analizar la precision y rendimiento del
modelo en la clasificacion de cada categoria. La Figura 32 y 33 muestran la matriz de
confusion normal y la matriz de confusion normalizada obtenidas al comparar las
predicciones del modelo con las etiquetas reales en el conjunto de validacion. Es una tabla
en donde se evidencia lo que el modelo predice en funcién de lo que es real, cada celda de la
matriz representa el nimero de ejemplos clasificados verdadero o negativo en cada categoria.
Es decir, la fila de la matriz representa la clase real mientras que la columna representa la
clase predicha. A continuacion, se observa que el modelo logra una alta precision en la
clasificacion de vehiculos, con un buen desempefio en todas las clases de vehiculos, es decir,
en las clases de vehiculos livianos, vehiculos pesados y motos logra obtener méas del 97% de

precision.
Figura 32

Matriz de confusion

Confusion Matrix

3 200

Muotos
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Predicted
Vehicules livianos

Vehiculos pesados

- 100

=30
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Nota. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 33

Matriz de confusiéon normalizada

Confusion Matrix Normalized

Motos

Predicted
Vehiculos livianas

Vehiculos pesados

=0.2

0.02 0.01

background

| ' \ ] = 0.0
Matos Vehiculos livianos Vehiculos pesados background

True

Nota. Fuente: Elaboracion propia

Para finalizar el analisis del modelo, se generd un informe de clasificacion que proporciona
las métricas como precision, recuperacion y puntuacion F1 para cada clase de vehiculo. Estos
valores determinan el desempefio del modelo en la precision y sensibilidad, lo que permite
evaluar qué tan bien el modelo esta diferenciando entre categorias. A continuacion, se detalla

cada termino descrito:

Precision: Proporcion de predicciones verdaderas para una clase sobre el total de

predicciones realizadas. Se evidencia en la ecuacion 5.
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Ecuacién 5: Precisién

TP

P . . -
recision TP + FP

Donde:
TP=Verdaderos positivos
FP=Falsos positivos

Recall: Instancias de una clase que el modelo designo verdadero. Se evidencia en la ecuacion
6.

Ecuacién 6: Recall

TP

Recall = m

Donde:
TP=Verdaderos positivos
FP=Falsos negativos

F1-score: Toma en cuenta la precision y la recuperacion cuando existe un desbalance en las

clases de vehiculos. Se evidencia en la ecuacién 7.

Ecuacién 7: F1-score

Precision x recall

F1 — score = 2 —
Precision + recall

Support: Muestras verdaderas en cada clase.

Posteriormente en la figura 34 se evidencia la curva precision vs Recall, la cual permite
detallar y observar el equilibrio entre ambas métricas en distintos umbrales de decision. Por
otro lado, en la figura 35 se muestra la curva precision vs confianza, que permite observar
como varia la precision del modelo, en la figura 36 se muestra la curva F1 la cual toma en

cuenta la precision y la recuperacion cuando existe un desbalance en las clases de vehiculos,
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y finalmente en la figura 37, se presenta la curva recall vs confianza, la cual evalla la

sensibilidad del modelo en distintos niveles de confianza.
Figura 34

Curva precision vs recall
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Nota. Fuente: Elaboracion propia
Figura 35

Curva precision vs confianza

Precision-Confidence Curve
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—— Vehiculos pesados
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Nota. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 36

Curva F1 vs confianza

F1-Confidence Curve
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Nota. Fuente: Elaboracién propia
Figura 37

Curva recall vs confianza
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Nota. Fuente: Elaboracion propia
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En la visualizacién de predicciones se muestran los resultados en las imagenes del dataset,
las visualizaciones muestran cuadros delimitadores denominados bounding boxes con la

clase correspondiente, lo cual se evidencia en la figura 38.

Figura 38

Visualizacion de predicciones
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Nota. Fuente: Elaboracion propia
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El modelo final tiene un buen desempefio y rendimiento llegando a un 98% de precision, el
cual finalmente después de un adecuado entrenamiento y evaluacion fue guardado en el
formato.pt evidenciado en la figura 39, lo que va permitir que se pueda utilizar en futuras
predicciones, facilitando su integracion en un sistema de deteccidn, conteo y clasificacion

vehicular.

Figura 39

Modelo guardado en formato pt

MODELO.pt

Nota. Fuente: Elaboracion propia

3.7 Procesamiento
En la realizacion del algoritmo mediante inteligencia artificial se importaron librerias
utilizando el comando import seguido del nombre de la libreria como se detalla a

continuacion. Las librerias empleadas indican lo siguiente:

s CV2: Pertenece a OpenCV vy se utiliza para el procesamiento de imagenes y videos
en Python.

% Numpy as np: Realiza operaciones matematicas y matrices.

% Math: Realiza operaciones matematicas avanzadas

¢+ Ultralytics: Sirve para cargar el modelo YOLOvVS8

¢+ Seguimiento de objetos: Modulo para el seguimiento de vehiculos

% Torch: Sirve para optimizar el rendimiento de YOLOv8

En esta fase se realiza el procesamiento del video, realizacion de una zona de mascara es
decir para eliminar los ruidos que pueden causar los objetos en movimiento externos.
Ademas, mediante YOLOvVS8n se realizara la deteccion de los vehiculos y mediante un

algoritmo de seguimiento se realizara el conteo vehicular. A continuacion, se detalla en la
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figura 40 el diagrama de flujo de la arquitectura de la deteccion, conteo y clasificacion

vehicular.

Figura 40

Diagrama de flujo de la arquitectura del procesamiento.
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Nota. Fuente: Elaboracion propia
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3.7.1 Deteccion, conteo y clasificacion vehicular

Una vez definidas las librerias a emplearse en el algoritmo mediante inteligencia artificial se
realiza la carga del modelo entrenado y del video de la interseccion Herndn Malo y
Panamericana. Posteriormente se creard una zona de mascara o de interés dentro del video
que sirve para mejorar la eficiencia y eliminar el ruido, es decir el movimiento de arboles,
personas o de cualquier otro objeto en movimiento que no sea de interés para el andlisis del
flujo vehicular. Esta zona de interés se realiz6 mediante un poligono con las siguientes
coordenadas tanto en X como en Y [ (869, 591), (1010, 622), (874, 773), (918, 854),
(546,824), (224, 705), (483, 689)]. Ademas, se realizara la creacion de una linea de conteo
de color marrén la cual servira de referencia para realizar el conteo vehicular, es decir cuando
el vehiculo cruce la linea se incrementa el conteo. En la creacion de la linea de conteo se
utilizo un color Brown definido por (19, 69, 139) con un grosor de 2 pixeles y coordenadas
en Xy Y, para definir el punto inicial y final de la linea, la coordenada inicial sera (949,677)
y la final seré (732,629). En la figura 41 se puede evidenciar la zona de interés y en la figura

42 la linea de conteo.
Figura 41

Zona de interés en el video (Hernan Malo y Panamericana)

Nota. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 42

Linea de conteo en el video (Hernan Malo y Panamericana)

Nota. Fuente: Elaboracion propia

Con el objetivo de evaluar el rendimiento y la precision del modelo desde otra perspectiva,
se replico el procedimiento descrito en otro video grabado en la calle Panamericana en donde
se puede observar a los vehiculos de frente, buscando de esta manera analizar si la orientacion
de los vehiculos influye en la precisién del modelo de conteo y clasificacion vehicular. Para
este segundo caso de analisis, se cre6 también una zona de mascara, con las coordenadas [
(420, 411), (573, 367), (713, 404), (881, 492), (1163,859), (300, 879), (477, 593), (487, 525),
(475, 457), (453, 428)] que delimitan el &rea de interés, y se cred una nueva linea de conteo
ajustada a la orientacion frontal con las siguientes coordenadas [(1008,661), (419,693)] de
color Brown definido por (19, 69, 139) con un grosor de 2 pixeles. Finalmente, en la figura
43 se evidencia la zona de interés utilizada para el analisis de la calle Panamericana y en la

figura 44 se evidencia la linea de conteo.
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Figura 43

Zona de interés en el video (Panamericana)

1 Zona de Mg scars

Nota. Fuente: Elaboracion propia
Figura 44

Linea de conteo en el video (Panamericana)

Nota. Fuente: Elaboracion propia
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El procesamiento de cada fotograma se lo realiza tomando las dimensiones reales del video
para que se adapten a su tamaio real. Ademas, mediante la funcioén “model. predict ()” se
identifican unicamente los objetos en movimiento dentro de la zona de interés. Es importante
mencionar que imagenes debe ser de 640 pixeles ya que es el tamafio requerido para
YOLOvV8n y la confianza debera ser entre un 0,25 lo que significa que solamente se tomaran

en cuenta objetos en movimiento con una mayor probabilidad a este valor.

Dado que en la deteccion de vehiculos el modelo YOLOv8n detecta millones de objetos en
movimiento es importante realizar un filtrado de vehiculos. Ademas, para impedir que se
cuente muchas veces el mismo vehiculo, se realiza un registro de las posiciones previas a los

objetos detectados y se verifica si ha cruzado o no la linea de conteo.

Ademas, para facilitar la visualizacion de resultados, el algoritmo realiza una visualizacion
de los vehiculos detectados en tiempo real y el conteo total por cada clase de vehiculo. Se
dibujan rectangulos delimitadores alrededor de los vehiculos en color naranja con el siguiente
codigo de color (0, 165, 255), en el texto del conteo total de vehiculos se muestra en la
pantalla en color verde (0, 255,0) y en el texto de vehiculos livianos, vehiculos pesados,
motos se muestra en la pantalla en color blanco (255, 255, 255).

Finalmente, para complementar el analisis del flujo vehicular observado en las grabaciones
simultaneas en los dos horarios, se planted un método de balance de flujos vehiculares que
permiten identificar el flujo de vehiculos que, por condiciones de la interseccion, no es
directamente visible en las grabaciones de video, para ello se definieron cuatro flujos

vehiculares principales.

Q1: Flujo registrado en la autopista Panamericana.

Q2: Flujo de vehiculos descendiendo desde la Panamericana hacia la Hernan Malo.
Q3: Flujo de vehiculos ascendiendo desde la Hernan Malo hacia la Panamericana.
Q4: Flujo que continua su trayecto por la autopista Panamericana.

La estimacion de este flujo vehicular establece el nimero de vehiculos que ingresan y salen
de una seccion, los cuales deben mantenerse en equilibrio. El flujo indirecto denominado Q4,

se calculé con la siguiente ecuacion 8.
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Ecuacion 8: Flujo vehicular

Q4= Q1+ Q3 —0Q2

Al sumar el flujo que se mantiene en la Panamericana (Q1) los vehiculos que ascienden desde
la Herndn Malo (Q3), y restar aquellos que se desvian hacia la Hernan Malo (Q2), se obtiene
el volumen neto de vehiculos que permanecen en el sistema principal que seria la autopista
Panamericana. Toda esta estimacion permite completar el analisis de todos los movimientos
vehiculares en la interseccion, corregir posibles pérdidas de datos por limitaciones de
visibilidad y obtener una estimacion real del comportamiento del flujo vehicular. Se
evidencia en la figura 45 la elaboracidn de un croquis esquematico de la interseccion bajo
estudio. En este croquis se representa graficamente los flujos vehiculares Q1, Q2, Q3 y el
flujo calculado Q4, facilitando la comprensidn del movimiento de los vehiculos entre la calle

Panamericana y la avenida Hernan Malo.
Figura 45

Esquema de flujos en la interseccion

Nota. Fuente: Elaboracion propia
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CAPITULO IV

Capitulo 4: Resultados

4.1 Comparacion de AlexNet y Yolov8n

Durante la fase inicial de pruebas, se entren6 un modelo basado en la arquitectura AlexNet
con el objetivo de realizar el conteo y clasificacion vehicular, el entrenamiento del modelo
se realizo utilizando una base de datos dividido en entrenamiento, validacion y prueba. Sin
embargo, al realizar ajustes de hiperpardmetros los resultados obtenidos fueron ineficientes,
la precision maxima alcanzada fue del 60% y diversos aspectos importantes que resultaron
ineficientes. A continuacion, se detallan los resultados obtenidos en el entrenamiento de los
modelos. En la figura 46 se muestra la grafica de perdida y precision del modelo AlexNet,
en la figura 47 del modelo Yolov8n y en la tabla 1 se muestra los resultados comparativos de

los dos modelos.
Figura 46

Resultados de grafica de precision en el entrenamiento del modelo AlexNet

Pérdida y Precisién durante el entrenamiento del modelo

—— Pérdida entrenamiento
Pérdida validacion

—— Precision entrenamiento

2.0 — Precision validacién

1.5 4

Valor

104

0.5 1

0.0

0 2 4 6 8 10 12 14
Iteracciones

Nota. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 47

Resultados de grafica de precision en el entrenamiento del modelo Yolov8n

Training and Validation Losses

—— Train Box Loss
Val Box Loss

—— Train DFL Loss

—— Val DFL Loss
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1.6
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0.8
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Nota. Fuente: Elaboracion propia

Tabla 1

Comparacion de la red neuronal AlexNety YOLOv8n

Métrica de evaluacion AlexNet YOLOvV8n
Precision de evaluacion 60% 97%
Tiempo de entrenamiento 2h 20m
Velocidad de deteccién 5fps 30fps
Recuperacion 34% 96%
Falsos positivos 10% 2%

Nota: Datos obtenidos en el proyecto facilitan la comparacion entre las diferentes redes
neuronales.

Los resultados indican que YOLOv8n presento una mayor precision y eficiencia que
AlexNet, ya que esta al ser una red neuronal orientada a la clasificacion de imagenes, presento
limitaciones al trabajar con secuencia de videos en movimiento, mientras que YOLOv8n

logro detectar los objetos en movimiento en tiempo real con una precision mAP del 97%, lo
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cual resulta ser la arquitectura de red neuronal mas factible para la deteccion en tiempo real

del trafico vehicular.

4.2 Resultados de clasificacion de vehiculos

Mediante un algoritmo de inteligencia artificial para la deteccion, conteo y clasificacion
vehicular en la interseccion Herndn Malo y Panamericana se obtuvieron resultados con una
precision alta, el modelo fue evaluado en grabaciones simultaneas , con el objetivo de
registrar de manera precisa el numero de vehiculos que descienden desde la Panamericana
hacia la Hernan Malo y aquellos que ascienden desde la Hernan Malo hacia la Panamericana,
evitando de esta manera perdidas de flujo vehicular en el conteo. Las grabaciones se
realizaron en dos horarios representativos de alta demanda vehicular: 07:30 a 8:00 horas en
la mafana y de 17:30 a 18:00 horas en la tarde, estos horarios fueron seleccionados para
capturar los patrones de trafico en hora pico. A continuacion, en la figura 48 y 49 se muestra
la deteccion y clasificacion en la interseccion Herndn Malo y Panamericana con sus
respectivas etiquetas. Ademas, en la figura 50 y 51 se muestra la deteccion y clasificacion en

la calle Panamericana.

Figura 48 Deteccion con etiquetas de clasificacion vehicular (Hernan Malo 'y

Panamericana)

—S
Motos: 0 """

Pesados: 1

Nota. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 49 Deteccion con etiquetas de clasificacion vehicular (Herndn Malo y

Panamericana)

Livianos: 225
Motos: 2 TWs
Pesados: 5

Nota. Fuente: Elaboracion propia

Figura 50 Deteccion con etiquetas de clasificacién vehicular (Panamericana)

-

~ vehiculos livianos
ghicYiesianciy

Nota. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 51

Deteccion con etiquetas de clasificacion vehicular (Panamericana)

Total: 18

_Livianos: 14
I . “ 3

Nota. Fuente: Elaboracion propia

4.2.1 Conteo de vehiculos en la interseccion seleccionada

El conteo de vehiculos fue realizado en la interseccidn seleccionada mediante un seguimiento
individual de vehiculos utilizando una linea de conteo virtual, en donde cada vehiculo fue
seguido a través de la trayectoria que realizo hasta cruzar la linea de conteo, evitando de esta
manera que se cuenten muchas veces el mismo vehiculo, lo cual puede afectar
significativamente a la precision del conteo vehicular ya que se puede presentar errores de
duplicidad. El control de duplicidad es importante para garantizar la calidad de los datos,
debido a que un sobre conteo puede alterar el andlisis del flujo vehicular, afectando los
balances del trafico. A continuacion, en la tabla 2 se presenta la cantidad de vehiculos
detectados en un lapso de tiempo de 30 min de 07:30 a 8:00 am en la interseccion Hernan
Malo y Panamericana tanto en sentido de ascenso como descenso. Asi mismo en la tabla 3
se presenta la cantidad de vehiculos detectados en un lapso de tiempo de 30 min de 17:30 a
18:00 pm.
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Tabla 2
Conteo vehicular por clase en la Interseccion Hernan Malo y Panamericana horario de
07:30 a 8:00 am.

Clase de vehiculos Conteo IA (Descenso Conteo IA (Ascenso
Panamericana-Hernan Malo) Hernan Malo-

Panamericana)

Vehiculos pesados 5 1
Vehiculos livianos 159 83
Motos 1 1
Total 165 85

Nota: Datos obtenidos del conteo vehicular en las tres tipologias consideradas (livianos,
pesados y motocicletas), incluyendo el total acumulado.

Tabla 3

Conteo vehicular por clase en la Interseccion Hernan Malo y Panamericana horario de
17:30 a 18:00 pm.

Clase de vehiculos Conteo IA (Descenso Conteo IA (Ascenso Hernan
Panamericana-Hernan Malo-Panamericana)
Malo)
Vehiculos pesados 1 0
Vehiculos livianos 45 38
Motos 3 1
Total 49 39

Nota: Datos obtenidos del conteo vehicular en las tres tipologias consideradas (livianos,
pesados y motocicletas), incluyendo el total acumulado

La figura 52 muestra una grafica del flujo vehicular en la interseccion Hernan Malo y
Panamericana tanto de descenso como ascenso en el horario de 07:30-8:00 am
correspondiente a un periodo de alta demanda vehicular por la coincidencia con el ingreso a

instituciones educativas y laborales, también permite observar el comportamiento direccional
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del transito en un intervalo critico del dia.Por otro lado, la figura 53 evidencia el

comportamiento del flujo vehicular en el mismo punto durante el horario de 17:30-18:00 pm,

el cual coincide con el periodo de salida de actividades laborales y académicas. La

comparacion entre ambas figuras permite identificar patrones de congestion y posibles

diferencias en la carga vehicular dependiendo del sentido de circulacion y del momento del

dia.
Figura 52

Grafica de flujo en la interseccion Hernan M y Panamericana (07:30-8:00am)

CONTEO IA DESCENSO Y ASCENSO
180
159
160
140
120
100
83
80
60
40

20

0 I

Vehiculos pesados Vehiculos livianos Motos

B Conteo IA-descenso B Conteo IA-ascenso

5 1 1 1

Nota: La figura muestra el conteo vehicular mediante IA en ambos sentidos (subida y bajada)

de la interseccion entre la Hernan Malo y Panamericana en el horario de 7:30-8:00 am
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Figura 53

Grafica de flujo en la interseccion Hernan M y Panamericana (17:30-18:00pm)

CONTEO IA DESCENSO Y ASCENSO

50

45

45
40
35
30
25
20
15
10
1 0

O I

Vehiculos pesados Vehiculos livianos

B Conteo IA-descenso B Conteo IA-ascenso

Motos

Nota: La figura muestra el conteo vehicular mediante IA en ambos sentidos (subida y bajada)

de la interseccion entre la Herndn Malo y Panamericana en el horario de 17:30-18:00 am

La deteccién de vehiculos en la interseccion seleccionada en el horario de 07:30 a 8:00 am

presenta mayor afluencia de vehiculos livianos con una cantidad total de 242 unidades,

seguida de vehiculos pesados con 6 unidades y finalmente las motos con 2 unidades. Mientras

que en el horario de 17:30 a 18:00 pm presenta mayor afluencia de vehiculos livianos con

una cantidad total de 83 unidades, seguida de motos con 4 unidades y finalmente los

vehiculos pesados con 1 unidad. Lo mencionado anteriormente se evidencia en la figura 54

y 55, la cual es una captura de pantalla del video al finalizar el conteo IA en los horarios de

07:30-08:00 am y de 17:30 a 18:00 pm respectivamente.
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Figura 54

Pantalla final de video Hernan M y Panamericana, conteo I1A-07:30 a 8:00 am.

Livianos: 242
Motos: 2 "%

Pesados: 6

Nota. Fuente: Elaboracion propia
Figura 55
Pantalla final de video Hernan M y Panamericana, conteo 1A-17:30 a 18:00 pm.

Livionos: 38 oo Livionos: 45
Motos: 1~ ST Motos: 3T

: P.esodos: 0 = Pesados: 1.

Nota. Fuente: Elaboracion propia
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Ademas, fue analizada la calle Panamericana al mismo tiempo para una mejor evaluacion del
algoritmo, para poder cuantificar de manera precisa el intercambio vehicular entre los dos
puntos, es por eso que en la tabla 4 se muestra la cantidad de vehiculos detectados en esa &rea
en el horario de 07:30 a 8:00 am y en la tabla 5 la cantidad de vehiculos detectados de 17:30
a 18:00 pm.

Tabla 4

Conteo de vehiculos por clase en la calle Panamericana de 07:30 a 8:00 am.

Clase de vehiculos Conteo automatico por algoritmo
Vehiculos pesados 99

Vehiculos livianos 844

Motos 50

Total 993

Nota: Conteo automatico de las diferentes tipologias vehiculares (livianos, pesados y
motocicletas) con su total, realizado mediante el algoritmo del proyecto en el horario 07:30
a 8:00 am.

Tabla 5

Conteo de vehiculos por clase en la calle Panamericana de 17:30 a 18:00 am.

Clase de vehiculos Conteo automaético por algoritmo
Vehiculos pesados 20

Vehiculos livianos 829

Motos 38

Total 887

Nota: Conteo automatico de las diferentes tipologias vehiculares (livianos, pesados y
motocicletas) con su total, realizado mediante el algoritmo del proyecto en el horario 17:30
a 18:00 pm.

La figura 56 y 57 muestran el flujo vehicular durante el tiempo analizado.
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Figura 56 Grafica de flujo vehicular en la calle Panamericana 07:30 a 8:00 am
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Nota: La figura muestra el flujo vehicular registrado entre las 07:30 y las 08:00 am

Figura 57 Grafica de flujo vehicular en la calle Panamericana 17:30 a 18:00 pm
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Nota: La figura muestra el flujo vehicular registrado entre las 17:30 y las 18:00 pm
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Finalmente, en la calle Panamericana la deteccion de vehiculos en la interseccion
seleccionada en el horario de 07:30 a 8:00 am presenta mayor afluencia de vehiculos livianos
con una cantidad total de 844 unidades, seguida de vehiculos pesados con 99 unidades y
finalmente las motos con 50 unidades. Mientras que en el horario de 17:30 a 18:00 pm
presenta mayor afluencia de vehiculos livianos con una cantidad total de 829 unidades,
seguida de motos con 38 unidades y finalmente los vehiculos pesados con 20 unidades. Lo
mencionado anteriormente se evidencia en la figura 58 y 59, la cual es una captura de pantalla
del video al finalizar el conteo IA en los horarios de 07:30-08:00 am y de 17:30 a 18:00 pm

respectivamente.

Figura 58 Pantalla final de video Panamericana con conteo IA de 07:30 a 08:00 am

Nota. Fuente: Elaboracion propia

Figura 59 Pantalla final de video Panamericana con conteo IA de 17:30 a 18:00 pm

Nota. Fuente: Elaboracion propia
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4.3 Evaluacion de la precision del algoritmo

En la evaluacion de la precision del algoritmo se han realizado pruebas de conteo manual
para obtener una referencia confiable para medir el rendimiento del algoritmo, ya que puede
presentar errores debido a diversos factores. Al contar manualmente los vehiculos mediante
una grabacion de video en la interseccion Hernan Malo y Panamericana, se obtiene un valor
real del conteo. Finalmente es importante mencionar que al comparar el conteo manual con
el conteo automatico es posible ajustar parametros como la confianza para mejorar la
precision. A continuacion, los datos reales del video en la interseccion Hernan Malo-
Panamericana y calle Panamericana tanto de descenso como de ascenso en los horarios de
07:30 a 08:00 am y de 17:30 a 18:00 pm se evidencian en la tabla 6 y 7. Asi también, se
evidencia en la tabla 8 y 9 el conteo real del video en la calle Panamericana en los horarios
de 07:30 a 08:00 am y de 17:30 a 18:00 pm.

Tabla 6
Resultados de conteo real de vehiculos (video) en la interseccion Hernan Malo y

Panamericana de 07:30 a 08:00 am.

Clase Conteo real de vehiculosen el Conteo real de vehiculos
video-descenso en el video-ascenso

Vehiculos pesados 4 1

Vehiculos livianos 158 80

Motos 1 1

Total, conteo 163 82

Nota: La tabla presenta los resultados del conteo vehicular manual en ambos sentidos
(ascenso y descenso), realizados en intervalo de 07:30 y las 08:00 am.
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Tabla7
Resultados de conteo real de vehiculos (video) en la interseccion Hernan Malo y

Panamericana de 17:30 a 18:00 am.

Clase Conteo real de vehiculos en Conteo real de vehiculos en
el video-descenso el video-ascenso

Vehiculos pesados 1 0

Vehiculos livianos 45 39

Motos 3 1

Total, Conteo 49 40

Nota: La tabla presenta los resultados del conteo vehicular manual en ambos sentidos

(ascenso y descenso), realizados en intervalo de 17:30 y las 18:00 pm.

Tabla 8

Resultados de conteo real de vehiculos (video) en la calle Panamericana de 07:30-8:00

am.
Clase Conteo real de vehiculos en el video
Vehiculos pesados 103
Vehiculos livianos 848
Motos 49
Total, conteo 1000

Nota: La tabla presenta los resultados del conteo vehicular manual, realizados en intervalo
de 07:30 y las 08:00 am.
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Tabla9

Resultados de conteo real de vehiculos (video) en la calle Panamericana de 17:30-18:00

pm
Clase Conteo real de vehiculos en el video
Vehiculos pesados 20
Vehiculos livianos 830
Motos 40
Total, conteo 890

Nota: La tabla presenta los resultados del conteo vehicular manual, realizados en intervalo
de 17:30 y las 18:00 pm.

Asi como se realizo el conteo real de los vehiculos en el video, también es importante realizar
el conteo automatico en base al algoritmo creado y presentar una comparacion para obtener
el margen de error. Los registros presentados mediante el conteo manual real total en el
horario de 07:30 a 08:00 am para la interseccion Hernan Malo y Panamericana son 245
vehiculos y para la calle Panamericana son 1000 vehiculos, mientras que con el conteo
automatico por algoritmo se registraron en la primera interseccién 250 vehiculos, es decir
hay 5 vehiculos faltantes y en la calle Panamericana se evidencian 993 vehiculos, es decir
hay 7 vehiculos faltantes. Mediante la tabla 10 y 11 se evidencia que el algoritmo presenta
mas fallas en los vehiculos pesados.

Tabla 10
Comparacion de resultados obtenidos en la interseccion Hernan Malo y Panamericana

07:30 a 08:00 am.

Clase Conteo real Conteo IA  Conteo real Conteo IA
Descenso Ascenso

Vehiculos pesados 4 5 1 1

Vehiculos livianos 158 159 80 83

Motos 1 1 1 1

Total 163 165 82 85
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Nota: Comparacion de los resultados del conteo vehicular en ambos sentidos de circulacion
(ascenso y descenso) en la interseccion analizada, utilizando métodos manuales y el sistema
del proyecto basado en IA.

La figura 60 y 61 muestran una grafica de comparacion de resultados entre conteo IA 'y conteo

manual de la interseccion Hernan Malo y Panamericana tanto de descenso como de ascenso.
Figura 60

Comparacion entre conteo 1A vs conteo manual Descenso Panamericana- Hernan Malo

CONTEO IAVS CONTEO MANUAL
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Nota: La figura presenta la comparacion de los resultados del conteo vehicular manual y el

de nuestro proyecto en sentido de descenso.
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Figura 61

Comparacion entre conteo IA vs conteo manual Ascenso Hernan Malo-Panamericana
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Nota: La figura presenta la comparacion de los resultados del conteo vehicular manual y el
de nuestro proyecto en sentido de ascenso.

Tabla 11

Comparacion de resultados obtenidos en la calle Panamericana

Clase Conteo real Conteo IA
Vehiculos pesados 103 99
Vehiculos livianos 848 844
Motos 49 50

Total 1000 993

Nota: comparacion de los resultados del conteo vehicular en la panamericana, realizados
tanto de forma manual y con IA.
La figura 62 muestra una grafica de comparacion de resultados entre conteo IA y conteo

manual de la calle panamericana.
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Figura 62

Comparacion entre conteo IA vs conteo manual Panamericana

CONTEO IA VS CONTEO MANUAL
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Nota: La figura presenta la comparacion de los resultados del conteo vehicular manual y el

de nuestro proyecto en la Panamericana sentido Norte-Sur.

Asi mismo se presenta una comparacion para obtener el margen de error. Los registros

presentados mediante el conteo manual real total en el horario de 17:30 a 18:00 pm para la

interseccion Hernan Malo y Panamericana son 89 vehiculos y para la calle Panamericana son

890 vehiculos, mientras que con el conteo automatico por algoritmo se registraron en la

primera interseccion 88 vehiculos, es decir hay 1 vehiculo faltante y en la calle Panamericana

se evidencian 887 vehiculos, es decir hay 3 vehiculos faltantes. Mediante la tabla 12 y 13 se

evidencia que el algoritmo presenta mas fallas en las motos.
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Tabla 12

Comparacion de resultados obtenidos en la interseccion Hernan Malo y Panamericana

Clase Conteo real Conteo IA  Conteo real Conteo IA
Descenso Ascenso

Vehiculos pesados 1 1 0 0

Vehiculos livianos 45 45 39 38

Motos 3 3 1 1

Total 49 49 40 39

Nota: Se presenta la distribucion de las diferentes tipologias vehiculares, junto con la
comparacion entre el conteo manual y el realizado mediante 1A, en ambos sentidos de
circulacion (ascenso y descenso).

La figura 63 y 64 muestran una gréafica de comparacion de resultados entre conteo IA 'y conteo

manual de la interseccién Hernan Malo y Panamericana tanto de descenso como de ascenso.

Figura 63 Comparacion entre conteo IA vs conteo manual Descenso Panamericana-

Hernan Malo
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Nota: La figura presenta los resultados del conteo manual y con IA en sentido de descenso.
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Figura 64

Comparacion entre conteo 1A vs conteo manual Ascenso Panamericana- Hernan Malo
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Nota: La figura presenta la comparacion de los resultados del conteo vehicular manual y el
de nuestro proyecto en sentido de ascenso.

Tabla 13

Comparacion de resultados obtenidos en la calle Panamericana

Clase Conteo real Conteo IA
Vehiculos pesados 20 20
Vehiculos livianos 830 829
Motos 40 38

Total 890 887

Nota: Se presenta la distribucidn de las diferentes tipologias vehiculares, junto con la
comparacion entre el conteo manual y el realizado mediante IA en la calle Panamericana.
La figura 65 muestra una grafica de comparacion de resultados entre conteo IA y conteo
manual de la calle panamericana.
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Figura 65

Comparacion entre conteo IA vs conteo manual Panamericana
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Nota: La figura presenta la distribucion de las diferentes tipologias vehiculares, junto con la
comparacion entre el conteo manual y el realizado mediante IA en la calle Panamericana.

Ademas, en la tabla 14,15,16 y 17, se evidencia la efectividad del algoritmo el cual fue
calculado con la ecuacion 9 en los horarios de 07:30 a 08:00 am y de 17:30 a 18:00 pm.
Realizando un andlisis en el horario de 07:30 a 08:00 am se obtiene una mayor precision en
los vehiculos livianos con el 98,3%, y en la clase de motos de igual manera con una precision
de mas del 98%, mientras que el algoritmo presenta menor efectividad en vehiculos pesados
debido a diversos factores como el tamafio y forma del vehiculo, ya que tienen una estructura
compleja, o las condiciones de iluminacién y superposicion con otros objetos lo que dificulta
su deteccion y clasificacion precisa. Ademas, en el horario de 17:30 a 18:00 pm se presenta
mayor precision en vehiculos pesados debido a que en ese horario se presenté menor flujo
vehicular por lo tanto no existio la superposicion con otros objetos. Finalmente, la efectividad
total del algoritmo para la deteccion, conteo y clasificacion vehicular en donde circularon
1000 vehiculos fue del 99,30%, mientras que donde circularon 890 fue del 99,66%, del cual

haciendo un promedio general se obtuvo un error del 0,52% para ambos analisis.
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Ecuacién 9: Efectividad

N? de contador automatico

% Efectividad = 100

N@real de vehiculos (video) i

Tabla 14
Resultados de efectividad del conteo automatico en la interseccion Hernan Malo y
Panamericano tanto en descenso como ascenso de 07:30 a 08:00 am.

Clase Conteo real de Conteo automatico % Efectividad

vehiculosenel video por algoritmo

Vehiculos pesados 5 6 83,33%
Vehiculos livianos 238 242 98,35%
Motos 2 2 100%
Total 245 250 98%

Nota: Se presenta los resultados del nivel de efectividad del conteo automatico realizado
mediante 1A y forma manual en la interseccién analizada en horario de 07:30 a 08:00,
expresados en porcentaje de efectividad.

Tabla 15

Resultados de efectividad del conteo automatico en la interseccion Hernan Malo y

Panamericano tanto en descenso como ascenso de 17:30 a 18:00 pm.

Clase Conteo real de Conteo automético % Efectividad

vehiculosenel video por algoritmo

Vehiculos pesados 1 1 100%
Vehiculos livianos 84 83 98,8%
Motos 4 4 100%
Total 89 88 98,87%

Nota: Se presenta los resultados del nivel de efectividad del conteo automatico realizado
mediante 1A y forma manual en la interseccién analizada en horario de 17:30 a 18:00,

expresados en porcentaje de efectividad.
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Tabla 16

Resultados de efectividad del conteo automatico en la calle Panamericana de 07:30 a

08:00 am.
Clase Conteo real de Conteo automatico % Efectividad
vehiculos en el video por algoritmo
Vehiculos pesados 103 99 96,11%
Vehiculos livianos 848 844 99,5%
Motos 49 50 98%
Total 1000 993 99,30%

Nota: Se presenta los resultados del nivel de efectividad del conteo automatico realizado
mediante 1A y forma manual en la calle Panamericana en horario de 07:30 a 08:00,
expresados en porcentaje de efectividad.

Tabla 17

Resultados de efectividad del conteo automatico en la calle Panamericana de 17:30 a
18:00 pm.

Clase Conteo real de Conteo automatico % Efectividad

vehiculos en el video por algoritmo

Vehiculos pesados 20 20 100%
Vehiculos livianos 830 829 99,88%
Motos 40 38 95%
Total 890 887 99,66%

Nota: Se presenta los resultados del nivel de efectividad del conteo automatico realizado
mediante 1A y forma manual en la calle Panamericana en horario de 17:30 a 18:00,
expresados en porcentaje de efectividad.

Como se menciond anteriormente, el contador de vehiculos presentaba un error del 0,52%,

sin embargo, también se menciond la efectividad por clases, lo cual se evidencia en la figura
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66,67,68 y 69 en los horarios de 07:30-08:00 am y 17:30 a 18:00 pm, donde se observa que
en la interseccion Hernan Malo y Panamericana tanto de descenso como ascenso el mayor
error se presenta en la clase de vehiculos pesados, mientras que en la calle Panamericana se

observa el mayor error en la clase de motos.
Figura 66
Error presentado por el contador IA en la Hernan Malo y Panamericana de 07:30 a 08:00

am.

Error

18,00% 16,67%
16,00%
14,00%
12,00%
10,00%

8,00%

6,00%

4,00%

1,65%

2,00%
0,00%

0,00%

5 00% Vehiculos pesados Vehiculos livianos Motos
-2,00%

Nota: La figura muestra el porcentaje de error en la clasificacion automatica de vehiculos
por tipologia (pesados, livianos y motocicletas) obtenido mediante el sistema de 1A en

horario de 07:30 a 08:00 en la interseccion analizada.
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Figura 67 Error presentado por el contador 1A en la Hernan Malo y Panamericana de

17:30 a 18:00 pm
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00%
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Nota: La figura muestra el porcentaje de error en la clasificacion automatica de vehiculos

por tipologia (pesados, livianos y motocicletas).

Figura 68 Error presentado por el contador 1A en la Panamericana de 07:30 a 08:00 am
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Nota: La figura muestra el porcentaje de error en la clasificacion automatica de vehiculos

por tipologia (pesados, livianos y motocicletas).
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Figura 69

Error presentado por el contador IA en la Panamericana de 17:30 a 18:00 pm

Error
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Nota: La figura muestra el porcentaje de error en la clasificacion automatica de vehiculos
por tipologia (pesados, livianos y motocicletas) obtenido mediante el sistema de 1A en
horario de 17:30 a 18:00 en la calle Panamericana.

4.3.1 Anélisis de la efectividad del modelo de clasificacion

En el andlisis del flujo vehicular se calculd el flujo vehicular denominado Q4 correspondiente
a los vehiculos que contintian su trayecto por la autopista Panamericana. Este flujo se obtuvo

mediante la ecuacion 8.

Este enfoque no solo permite estimar flujos no captados visualmente, sino que también
facilita identificar giros, que en este caso se encuentran representados por el flujo Q2 (giros
a la derecha). Por tanto, este flujo brinda una medicion directa de cuantos vehiculos

abandonan la Panamericana en direccion a la Hernan Malo.

Para llevar a cabo este andlisis, se utilizaron los datos obtenidos en dos horarios
representativos del dia: 07:30 a 08:00 am y 17:30 a 18:00 pm. A continuacion, se evidencia
la tabla 18 en los dos horarios con los resultados obtenidos:
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Tabla 18

Resultados del andlisis de flujos vehiculares en dos horarios

Horario Q1 Q2 (Giro Q3 (Hernan Q4 (Estimado)
(Panamericana) derecho a Malo-
Hernan Malo)  Panamericana)
07:30a08:00 993 165 85 913
17:30218:00 887 49 39 877

Nota: Resultados del analisis comparativo del flujo vehicular en 4 cuadrantes de la
interseccion que son los flujos dependiendo su direccionalidad y el flujo total en los
diferentes horarios.

Ademas, en la figura 70 y 71 se evidencian dichos resultados. Como se puede observar, el
flujo Q2 permite identificar con precision el namero de vehiculos que realizan el giro hacia
la avenida Hernan Malo en cada horario. Ademas, el flujo estimado Q4 representa una
porcién significativa del tréfico que permanece en la Panamericana, siendo mayor en la
mafiana, lo que sugiere una posible tendencia de retorno vehicular en ese periodo. Este valor
resulta clave para completar el analisis del comportamiento vehicular en la interseccion, ya
que permite compensar las limitaciones de visibilidad del sistema de grabacion y obtener un

panorama mas preciso del volumen total de transito en la zona.

Figura 70 Resultados del analisis de flujos vehiculares en dos horarios 07:30 a 08:00 am

Nota. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 71

Resultados del analisis de flujos vehiculares en dos horarios 17:30 a 18:00 pm

Nota. Fuente: Elaboracion propia

Una vez entrenado el modelo de clasificacion, se evalu6 su rendimiento aplicandolo a un
conjunto de datos de prueba representativo de las condiciones de trafico reales. EI modelo se
entrenod para diferenciar entre tres categorias: motocicletas, vehiculos livianos y vehiculos
pesados. Los resultados obtenidos reflejan un rendimiento general positivo, con una precision

del 97,4 %, lo que indica que el modelo puede clasificar eficazmente los casos propuestos.

En cuanto a las métricas especificas, el modelo obtuvo los siguientes resultados: precision
del 97,4 % vy precision por clase del 98,0 % para motocicletas, del 100 % para vehiculos
ligeros y del 99 % para vehiculos pesados, lo que resulta en una tasa de error del 2,0 % para
los vehiculos pesados y del 1,0 % para las motocicletas. Este tipo de confusidén es
comprensible debido a las similitudes visuales en ciertos angulos de camara. Estos resultados
demuestran un equilibrio adecuado entre la capacidad del modelo para detectar y clasificar
correctamente los vehiculos sin sesgo excesivo hacia ninguna categoria.

Las curvas de evaluacion del modelo (véanse las Figuras 34 a 37) muestran varias relaciones
clave para analizar el rendimiento del clasificador. En particular, se presentan las curvas de
Precision vs. Recall, Precision vs. Confianza, F1 vs. Confianza y Recall vs. Confianza, que
permiten observar como varia el rendimiento del modelo en funcion de diferentes umbrales

de decision. El area bajo la curva (AUC) supera 0,96 para todas las clases, lo que demuestra
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la buena capacidad discriminatoria del modelo incluso en diversas condiciones. Cabe
destacar que se realizaron pruebas con diferentes valores de umbral de decision, lo que

confirma que el modelo mantiene una consistencia aceptable en su rendimiento.

A nivel operativo, estos resultados son ideales para implementar el sistema en escenarios
reales de monitorizacion de vehiculos. Al no depender de sensores fisicos, el sistema basado
en vision artificial se adapta facilmente a diferentes ubicaciones y condiciones ambientales.
Esto lo convierte en una herramienta valiosa para el analisis automatizado del flujo de trafico
en entornos urbanos como la ciudad de Cuenca, donde la congestion y la diversidad vehicular

representan un desafio constante.

CAPITULO V

Capitulo 5: Anélisis

5.1 Interpretacion de los resultados

En esta seccidn, buscamos interpretar los resultados obtenidos del andlisis del flujo de trafico,
centrandonos en la comparacion entre el conteo manual y el conteo obtenido mediante el
algoritmo. Esto nos permite evaluar la precision del sistema automatizado de deteccion,
conteo y clasificacion, asi como identificar los factores que podrian haber influido en los

margenes de error observados.

5.1.1 Factores que podrian afectar los resultados

El sistema de conteo automéatico mostrd un rendimiento excepcional, con un error promedio
del 0,62 % en ambas intersecciones analizadas (Hernan Malo y Panamericana, y Calle
Panamericana). Este bajo margen de error sugiere que el algoritmo de deteccion vy
clasificacion tiene una robusta capacidad para realizar conteos precisos en situaciones de

trafico reales.

La efectividad general del sistema fue del 98,95%, con una ligera variacién en los porcentajes
de precision segun la clase de vehiculo. La clase con menor precision fue la de vehiculos
pesados (94,86%), seguida de las motocicletas (98,25%) y, finalmente, la de vehiculos

livianos, que mostrd la mayor efectividad, con un 99,14%.
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En la via Panamericana, la precision por clase fue similar a la observada en la interseccion,
con un rendimiento superior para los vehiculos livianos (99,39 %) y un error mas

pronunciado para las motocicletas (95,74 %).

Los vehiculos pesados presentaron el mayor margen de error, con una diferencia de 1
vehiculo en la calle Panamericana (1000 vehiculos reales frente a los 993 detectados por el
algoritmo en el horario matutino y 890 vehiculos reales frente s los 887 vehiculos capturados
con el algoritmo). Este tipo de vehiculo presenta una estructura compleja y grandes
dimensiones, lo que puede dificultar una clasificacion precisa, especialmente a la circular
junto a otros vehiculos o en situaciones de tréfico congestionado. Ademas, la superposicién
con otros vehiculos o la obstruccion parcial de la vision (por ejemplo, al ser parcialmente
bloqueado por vehiculos mas pequefios) pueden afectar el rendimiento del sistema. Las

condiciones de iluminacion también pueden ser cruciales.

Los vehiculos livianos, por otro lado, mostraron una alta efectividad de deteccion, con una
diferencia de uno a cuatro vehiculos en el conteo total. En la calle Panamericana, se
detectaron 848 vehiculos, en comparacion con los 844 reales en el primer horario y en el
segundo 830 vehiculos y 829 vehiculos reales, lo que representa una tasa de precision del
99,39 %. Este alto nivel de precision se puede atribuir a varias caracteristicas que facilitan la

deteccion:

e Los vehiculos livianos son mas visibles en las imagenes debido a su tamafio
relativamente grande en comparacion con las motocicletas.

e La presencia de un mayor numero de vehiculos livianos en las intersecciones facilita
la clasificacion por parte del algoritmo, ya que identifica patrones repetitivos en el

flujo vehicular.

Sin embargo, en escenarios con trafico muy denso o con vehiculos muy juntos, incluso los
vehiculos ligeros pueden presentar ligeros errores, aunque estos sean muy pequefios en

comparacion con otras clases de vehiculos.

Motocicletas: Las motocicletas presentaron un mayor margen de error, especialmente en la
interseccion de la calle Panamericana, con un error de 1 a 2 vehiculos en los diferentes

horarios (49 motocicletas reales frente a las 50 detectadas automaticamente y 70 y 38
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motocicletas respectivamente). Esto representa una efectividad del 99,34%, que, aunque
sigue siendo alta, demuestra que la deteccién de motocicletas sigue siendo uno de los
aspectos méas desafiantes para los sistemas automatizados. Varias razones pueden explicar

este fendmeno:

e Las motocicletas tienen una huella visual reducida, lo que dificulta su deteccion,
especialmente en condiciones de trafico congestionado o cuando se encuentran cerca
de otros vehiculos més grandes que podrian obstruirlas o bloquearlas parcialmente.

e Las motocicletas, al ser mas bajas y dificiles de identificar visualmente en el trafico,
pueden verse facilmente obstruidas por la presencia de vehiculos més grandes o por

variaciones en las condiciones de iluminacion.

CAPITULO VI

Capitulo 6: Conclusiones y Recomendaciones

6.1 Conclusiones

El presente estudio desarrollé una solucidn basada en inteligencia artificial para la deteccion,
el conteo, la clasificacion y el analisis integral del flujo vehicular, la cual demostro ser
efectiva. El sistema logro una precision global superior al 98% en el conteo de vehiculos,

validando su fiabilidad como herramienta inteligente para el analisis vehicular.

Se implementd un sistema de algoritmos avanzados de vision artificial e inteligencia artificial
ha mejorado significativamente la gestion del trafico, optimizando la toma de decisiones en
tiempo real y proporcionando herramientas Utiles para el analisis detallado del

comportamiento del trafico.

Vehiculos livianos tuvo la precision de 98,35% y 99,88% de mafiana y tarde respectivamente

siendo la categoria mas precisa gracias a su frecuencia de aparicién, tamafio y silueta.

La precision de vehiculos pesados un margen de 83,33% y 96,11% en los dos horarios
establecidos la variabilidad que se nota es por lo poca circulacion de esta tipologia de

vehiculos en los diferentes horarios.

Las motocicletas tuvieron una precision entre 95% y 100%estas fluctuaciones fueran

especificamente por la superposicion con vehiculos de mayor tamafio
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Los resultados obtenidos demuestran que la solucion propuesta es eficaz para abordar
problemas complejos de trafico urbano y ofrece una mejora tangible en la eficiencia de la
gestion del tréfico.

La ubicacion de la cAmara resulto ser un factor determinante en el rendimiento del sistema.
Se observo que la superposicion de vehiculos y los angulos de vision deficientes pueden
provocar conteos duplicados o sub-detecciones, principalmente en vehiculos pesados y
motocicletas. El algoritmo de inteligencia artificial disefiado para clasificar vehiculos en
tiempo real, se logro una alta precision en la clasificacion de vehiculos livianos, pesados y
motocicletas. El uso de redes neuronales profundas (Kernels) permitié una clasificacion
eficiente y rdpida, incluso en condiciones de trafico muy denso. Esta capacidad de clasificar
vehiculos en tiempo real no solo mejora la comprension del flujo vehicular, sino que también
facilita la toma de decisiones para optimizar las rutas, lo que demuestra la eficacia del

algoritmo desarrollado.

El algoritmo de clasificacion, basado en redes neuronales profundas con nucleos
convolucionales, demostré su capacidad para realizar clasificaciones en tiempo real con alta
precision, incluso en condiciones de tréfico intenso. Esta capacidad facilita una toma de
decisiones mas eficiente, lo que permite la priorizacion de rutas, el redisefio de

infraestructuras y una mejor gestion de la movilidad urbana.

En conclusion, el desarrollo e implementacion de una solucion basada en inteligencia
artificial para la deteccidn, conteo, clasificacién y andlisis del flujo vehicular ha demostrado
ser una gran herramienta para realizar analisis de trafico en tiempo real. Los resultados
obtenidos validan la eficacia de la solucion propuesta, no solo en términos de precision y
eficiencia en tiempo real, sino también en su capacidad para contribuir a la optimizacién de
los procesos de toma de decisiones en entornos urbanos. Esta investigacién sienta las bases
para futuras mejoras y aplicaciones, como la integracién con sistemas de transporte
inteligentes o el andlisis de datos méas complejos, que podrian ofrecer beneficios ain mayores
en la planificacion y gestion del trafico urbano. Por lo tanto, este trabajo abre la puerta a
nuevas oportunidades de investigacion y desarrollo que pueden mejorar la eficiencia de la

infraestructura vial y la movilidad en las ciudades del futuro.
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6.2 Recomendaciones
Con base en los resultados obtenidos y un andlisis critico de las condiciones que afectan al
sistema, se proponen las siguientes recomendaciones estratégicas para fortalecer y ampliar el

alcance de este proyecto:

Para mejorar la precision de la deteccion de motocicletas y vehiculos pesados, se recomienda
aumentar el tamafio y la diversidad de la base de datos utilizada durante el entrenamiento del
modelo. Incluir mas iméagenes que representen este tipo de vehiculos en diferentes contextos
(como angulos variados, condiciones climaticas diversas, iluminacion nocturna y escenarios
de alta densidad de vehiculos) permitird que el sistema aprenda patrones mas robustos y
generalizables, reduciendo asi los errores de clasificacién en entornos urbanos complejos

implementando de camaras con especificaciones técnicas mejoradas.

Para asegurar que el sistema funcione correctamente en todo momento y en diferentes
lugares, se recomienda incluir una forma de comparar, de vez en cuando, los resultados del
conteo automatico con algunos conteos realizados manualmente. Esta comparacion ayudara
a detectar posibles errores y, si es necesario, ajustar automaticamente el nivel de sensibilidad
del sistema. Asi, se podria mantener una mayor precision y corregir errores sin necesidad de

una revision completa del sistema.

Seria beneficioso integrar el sistema de deteccion y analisis del flujo vehicular con otras
tecnologias de gestion del trafico, como sistemas de seméaforos inteligentes o plataformas de
gestion del transporte en tiempo real. Esta integracidon permitiria una mayor optimizacion del
flujo vehicular, ajustando dinamicamente los semaforos o recomendando rutas alternativas a
los conductores, contribuyendo asi de forma mas eficaz a la reduccion de la congestion y a

la mejora de la movilidad urbana.

En resumen, si bien el sistema desarrollado en esta investigacion ha demostrado su eficacia
para la deteccion, el conteo y la clasificacion de vehiculos, existen diversas areas de mejora
y expansion que podrian fortalecer ain mas su impacto en la gestion del trafico urbano. Las
recomendaciones propuestas buscan optimizar la precision, ampliar la integracion con otras
tecnologias de transporte y explorar nuevas aplicaciones predictivas que permitan una
gestion del trafico mas eficiente. La implementacion de estas mejoras no solo optimizaria el

rendimiento del sistema, sino que también abriria la puerta a nuevas oportunidades de
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investigacion y desarrollo en el campo de la inteligencia artificial aplicada al transporte,
contribuyendo significativamente a mejorar la movilidad y la sostenibilidad en las ciudades
del futuro.
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ANexos

Anexo A: Codigo en Python de la base de datos

import cv2 # Libreria de OpenCV para procesamiento de imagenes
import os # Libreria para manejo de archivos y directorios

# Cargar el clasificador Haarcascade para deteccidn de vehiculos
cv2.CascadeClassifier("C:/Users/aced?/Desktop/BASEDEDATOS/cars. xml”
# Ruta del video

'C:/Users/actd? /Desktop/BASEDEDATOS/AUTOPISTAZ . MOV"

as

# Abrir el video
cv2.VideoCapture

# Obtener los FPS originales del video
cv2

if # Evitar divisién por cero en caso de error al obtener FPS
# Valor por defecto

int # Convertir FPS a milisegundos por frame

# Reducir resolucidn si el video es muy grande

int w2 #f Reducir al 5@%

inmt cva

# Crear el sustractor de fondo (MOG2) con sombras desactivadas para mayor
velocidad
cv2
False

# Directorio para almacenar imagenes detectadas en el video Hernan Malo y
panamericana
os 'Deteccion_vehiculos3’
if not os
05

# Inicializar contador de imagenes
# Procesar todos los fotogramas (puedes cambiarlo a 2 o mas
si wa muy lento)
# Contador de fotogramas

# Procesar el wvideo frame a frame
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while

if not

break

if
continue # Saltar este fotograma para mejorar velocidad

# Reducir el tamano del frame para mas velocidad

# Convertir a escala de grises

o S
cve Ve

# Aplicar sustraccion de fondo

# Operaciones morfologicas

) ~\9

= LV<L

cvV

# Encontrar contornos

# Procesar cada contorno detectado

ror in

# Filtrar las detecciones pequenas
=T and

# Se dibuja el rectangulo
# Recortar la imagen del vehiculo detectado

# Guardar la imagen del vehiculo

cv2 0s

f"vehiculo { }.jpg"

# Mostrar las imagenes procesadas
cv2 'Sustraccion de fondo'

cv2 'Deteccion de vehiculos'
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# Sincronlizar con la velocldad del video
i ax # Espera el tiempo

exacto segun FPS

Anexo B: Cadigo en Python del archivo yaml

import yaml
dataset yaml = |
'path': "/content/sample data/dataset?', # Carpeta de imagenes

"train': 'images/train', # Subcarpeta de entrenamiento
'val': 'images/val', # Subcarpeta de validacion
"test': 'images/test', # Subcarpeta de prueba

"names': ['Motos', 'Vehiculos livianos', 'Vehiculos pesados'] #clases de vehiculos

# Ruta donde se guardara el archive dataset?.yaml
yaml _archivo = '/content/sample data/dataset7/dataset8.yaml’
with open(yaml _archivo, 'w') as file:

yaml.dump(dataset_yaml, file, default flow style=False)

print(f"Archivo YAML: {yaml_archivo}")

Anexo C: Cadigo en Python del entrenamiento del modelo

from ultralytics impert YOLO
model = YOLO('yolov8n.pt')

# Entrenar la red
model .train(
data="/content/sample _data/data.yaml’,
epochs=38,
imgsz=648,
batch=16,
device=8 # GPU
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Anexo D: Codigo en Python de la deteccion de vehiculos

import cv2 # Libreria para el procesamiento de imagenes ( Vision artificial)
import numpy as np #Libreria para operaciones matematicas

import math #Libreria para operaciones matematicas avanzadas

from ultralytics import YOLO # Importacion del modelo YOLO

from config import #Class de YOLO

import torch # Libreria para aprendizaje profundo

from seguimiento import Seguimientodeobjetos # Seguimiento de objetos

YOLO( "C: /Users/ac6e?/Desktop/BASEDEDATOS/MODELO2Zvn . pt" ) # Modelo
entrenade con YOLOwvEn

cv2 . VideoCapture | "C:/Users/aced? /Desktop/BASEDEDATOS /AUTOPISTAZ .mov"” | #Ruta

delvideo Hernan Maleo y Panamericana

if not #Se verifica si la ruta del video es correcta
"Error al abrir el video."

int cv2 #Dimensiones del wideo
original
int cv2 #Dimensiones del
video original
np
np # Zona de mascara en el

video con coordenadas dadas
#linea de conteo con coordenadas dadas
#Coordenadas ¥ de linea de conteo

Seguimientodecbjetos| ) #Inicializar el objeto de seguimiento
#Variable de conteo total de vehiculos
set ) #Variable para impedir que se cuente un wvehiculo varias
veces
"wehiculos liwvianos" "wehiculos pesados” "motos”
#ivariable con el conteo de cada clase de wvehiculo

#iProcesamiento para cada frame del video
while True
#Se lee un frame del video
if not
break #5i no existe mas frames , se sale del bucle

np # Creacion de mascara con el tamafo del
frame
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cv2 255, 255, 25 #5e dibuja el poligono
en la mascara

cv2 #Se aplica la mascara al
frame para que se oculten zonas no deseadas
with torch.no_grad #iMejora el rendimiento del video

8.4 True| ) #Realiza predicciones con el modelo en base a nivel
de confianza.

#Variable de objetos detectados con las coordenadas
#variable de las clases detectadas
for in #Procesar cada deteccion del modelo
int aly if is not None else -1 #Se obtiene
el ID por cada clase
if & and
else "Desconocido”
if in [ 'car', 'truck', 'person', 'motorcycle’ #50lo se
detecta wehiculos liviano-pesado y motos
map | int } #Se obtiene
coordenadas de objeto detectado
#5e calcula el ancho vy alto del objeto
detectado
#fGuarda las coordenadas de
objetos detectados
#Guarda el ID de clase
detectada

#5e realiza un
seguimiento de la clase detectada
for in enumerate #5e dibuja los objetos
detectados y se realiza el contec vehicular
#Se extraen caracteristicas impeortantes del
objeto detectado
2 #5Se calcula el centro en X
2 #5Se calcula el centro en Y

if else -1
if I and
else "Desconocido”
“Desconocido” ) #5e obtiens el nombre de
la clase detectada

if not in f#Se hace una verificacion, es decir
si el objeto ya fue contado
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if in #Se verifica si el objeto
tiene una posicion anterior registrada
#5e
obtiene una posicion anterior
if and or
and
#Se aumenta el conteo total

#Se marca al objeto como

contado
if in #5e va aumentande el conteo

vehicular segun la clase

vl #5e
dibuja el rectangulo alrededor del objeto detectado en color naranja
cw2 f'q } #Se dibuja la etiqueta
del objeto detectado
cv2

cv2 #ise
dibuja la linea de conteo en color marron
cv2 f'Total: { T # Mostrar el
conteo total de wehiculos en la pantalla en color verde
cv2
cv2 f'Livianos: { “wehiculos livianos" ]}’
#Mostrar el conteo total de wehiculos livianos en color blanco
cv2
cv2 f'Motos: { "motos” |}’
fiMostrar el conteo total de motos en color blanco
cv2
cv2 f'Pesados: { "wvehiculos pesados" |}’
#Mostrar el conteo total de wvehiculos pesados en color blanco
cva

# Mostrar frame

cv2 "Deteccion,conteo y clasificacion vehicular” #5e
muestra en pantalla la detecccion.contec y clasificacion wehicular
if cv2 ax ‘q’ #Se sale del bucle si se presiona
la letra "q"
break
cv2 #Cerrar ventanas
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