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Resumen—El presente documento describe la implementacion
y evaluacion de varios algoritmos de visién por computadora,
los cuales son YOLOv7, YOLOvS5, YOLOv4, SSD MobileNet,
EfficientDet DO y SSD MobileNet LITE, con el objetivo de
calcular las principales magnitudes del flujo vehicular como la
intensidad, densidad y velocidad. Ademas, se exploré el uso del
algoritmo de seguimiento de objetos StrongSort y se emplearon
los frameworks de Deep Learnig TensorFlow, Darknet y PyTorch.

Por otro lado, se realizaron cuatro experimentos en diversas
condiciones de luminosidad, determinando que las arquitecturas
de YOLOVS y YOLOV7 sobresalen como las mas efectivas tanto
en situaciones de alta como de baja luminosidad, superando
al resto de los modelos. Finalmente, se logré desarrollar un
prototipo de software altamente eficiente para obtener las princi-
pales magnitudes del flujo vehicular, lo que representa un avance
significativo en el campo de la vision por computadora aplicada
al trafico.

Palabras clave—Aflujo vehicular, vision por computadora, YO-
LO.

Abstract—This paper describes the implementation and evalu-
ation of several computer vision algorithms, which are YOLOV7,
YOLOvVS, YOLOv4, SSD MobileNet, EfficientDet DO and SSD
MobileNet LITE, with the objective of calculating the main
magnitudes of vehicular flow such as intensity, density and speed.
In addition, the use of the StrongSort object tracking algorithm
was explored and the Deep Learnig frameworks TensorFlow,
Darknet and PyTorch were employed.

On the other hand, four experiments were carried out in
different lighting conditions, determining that the YOLOvVS and
YOLOV7 architectures stand out as the most effective in both high
and low lighting situations, outperforming the rest of the models.
Finally, a highly efficient software prototype was developed to
obtain the main magnitudes of vehicular flow, which represents
a significant advance in the field of computer vision applied to
traffic.
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I. INTRODUCCION

En las dltimas cinco décadas, se ha venido dando un rapido
incremento en las tasas de urbanizacidén en todo el mundo.
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De acuerdo con las Perspectivas de Urbanizacién Mundial
de las Naciones Unidas, se estima que para el afio 2050,
mds de dos tercios de la poblacién mundial vivirdn en 4reas
urbanas [1]. Esta acelerada transicién hacia entornos urbanos
se debe principalmente a la necesidad de las personas de
mejorar sus condiciones de vida. No obstante, este crecimiento
desenfrenado conlleva diversos desafios, siendo uno de los
mds apremiantes el aumento del trdfico vehicular debido al
crecimiento exponencial del parque automotor. Situacién que
provoca embotellamientos, accidentes y estrés en los conduc-
tores, a ello se suma las pérdidas significativas de tiempo a
causa del flujo vehicular, especialmente en América Latina.

En relacién con el crecimiento desenfrenado de las dreas
urbanas mencionado anteriormente, estudios realizados en
2021 demuestran que las ciudades de la regién enfrentan un
elevado nimero de embotellamientos. Por ejemplo, Bogota es
considerada una de las urbes con el peor trifico vehicular,
donde los ciudadanos pierden aproximadamente 94 horas al
afo, seguido de Monterrey con 70 horas y Ciudad de México
con 67 horas [2]. Este alarmante panorama pone en evidencia
la necesidad de emplear soluciones inteligentes para una
gestién eficiente del flujo vehicular.

En respuesta a la alarmante situacion, el desarrollo de
sistemas de manejo inteligente del trafico se ha convertido
en una drea de investigacion crucial en busca de resolver
inconvenientes asociados al transporte en los nucleos urbanos.
Por tal motivo, se hace relevante el estudio y andlisis de las
principales magnitudes, las cuales son: la intensidad, densidad
y velocidad vehicular, mediante el empleo de técnicas de
visién por computadora. Estos métodos a su vez permiten
recopilar la informacién necesaria y precisa para enfrentar el
desafio del flujo vehicular.

A continuacion, se presenta la estructura de este articulo. En
la Seccidon I se expone la introduccion, donde se contextualiza
el tema. La Seccion II describe las arquitecturas utilizadas



y su aplicacién en diversos campos. La Seccién III detalla
los métodos, materiales, procedimientos y herramientas em-
pleadas. La Seccién IV muestra los resultados de los cuatro
experimentos y el prototipo desarrollado. Finalmente, en la
Seccién V se presentan las conclusiones de la investigacion y
se ofrecen recomendaciones para futuros trabajos a desarrol-
larse en esta drea de estudio.

II. ESTADO DEL ARTE

En esta seccion, se realizard una revision del estado del
arte en visiéon por computadora aplicada al trafico vehicular.
A continuacién, se describirdn las principales arquitecturas y
técnicas, asi como los enfoques mas destacados para el andlisis
del flujo vehicular en entornos urbanos.

En el campo de la visién por computadora aplicada al
flujo vehicular se han propuesto diferentes soluciones como
sistemas de monitoreo que utilizan redes neuronales convolu-
cionales difusas (CFNN), estas son un tipo de red neuronal
artificial que combina técnicas de aprendizaje profundo y
légica difusa para mejorar la precisiéon en la deteccién y
clasificacién de objetos [3], por ello tienen la capacidad
de registrar el volumen de circulacién y la informacién de
distintos tipos de vehiculos, enfociandose en la deteccién y
computo para el cdlculo del flujo [4].

Asi mismo, se han planteado un nuevo método de conteo
basado en deteccién de imdgenes espacio temporales (TSI),
que usa una combinacién de informacién espacial y temporal
para mejorar su precision. Para ello se disefié una red base de
seis capas con un médximo de 60 canales, obteniendo resultados
que presentan mejoras respecto a los métodos tradicionales [5].

Estas técnicas, CFNN y TSI, han demostrado ser efectivas
en el andlisis del flujo vehicular en entornos urbanos, propor-
cionando una mayor precision en la deteccidn y clasificacion
de objetos y en el conteo de vehiculos. Sin embargo, no son
las udnicas arquitecturas que se han utilizado con éxito en
este campo. A continuacién, se describirdn otras arquitecturas
populares para la deteccién de objetos en tiempo real, como
EfficientDet DO, SSD MobileNet y su variante mas ligera, SSD
MobileNet LITE.

Con respecto a EfficientDet DO, este un modelo de deteccién
de objetos escalable y eficiente desarrollado por el equipo
de Google Brain. Utiliza una red neuronal convolucional
EfficientNet como columna vertebral y una nueva red de carac-
teristicas piramidales bidireccionales (BiFPN) para lograr una
alta precisiéon mientras emplea menos pardmetros y célculos
que otros detectores anteriores [6].

Por otro lado, el detector de objetos SSD MobileNet destaca
por ser una arquitectura de deteccidn de objetos basada en la
combinacién de una red neuronal convolucional MobileNet
y un detector de objetos de una sola toma (SSD). Esta
arquitectura es popular debido a su velocidad y eficiencia en
la deteccion de objetos en tiempo real [7]. Por ello, se empled
la misma base para la creacién de SSD MobileNet LITE,
que se distingue por ser una variante mas ligera y eficiente,
que usa capas convolucionales separables en profundidad

para reducir el nimero de pardmetros y mejorar la eficiencia
computacional.

Ante lo mencionado anteriormente, en los ultimos afios
ha aumentado el interés en la investigacion sobre Inteligen-
cia Artificial, con especial enfoque en resolver problemas
relacionados con el trafico. En ese sentido, los avances en
la creacion de los detectores de objetos basados en redes
neuronales convolucionales (CNN) han evolucionado consid-
erablemente. Uno de los grandes logros en esta drea es la
arquitectura YOLO (You Only Look Once), desarrollada por
Joseph Redmon en 2015 [8]. YOLO utiliza una CNN para
predecir las coordenadas de los cuadros delimitadores y las
clases de los objetos en una imagen.

A continuacién, se muestra tres versiones de YOLO que
seran parte de los experimentos:

a) YOLOv4: Es un modelo de deteccién de objetos efi-
ciente y potente que funciona con Darknet, capaz de entrenarse
en una GPU convencional de 8 o 16 GB-VRAM. Ademds,
logra una gran velocidad en tiempo real en el conjunto de
datos MS COCO de un 43,5% AP funcionando a 65 FPS en
un Tesla V100 [9].

Estas caracteristicas han llevado a YOLOvV4 a su aplicacién
en diversas areas de estudio, una de ellas es la deteccion
del flujo vehicular. Ejemplo de ello es la modificacién de la
arquitectura para aumentar los tiempos de convolucion después
de la capa de entidades. Donde, por un lado, se profundiza en
la red y se aumenta la capacidad y complejidad de la misma
y, por otro lado, se obtiene la informacién de caracteristicas
de forma global y de mayor nivel semdntico, logrando una
precisién estadistica mejorada del 93%, siendo un 2% mas
alta que la version base [10].

b) YOLOvS5: Es el primer modelo que se escribe en el
marco de PyTorch, siendo mds ligero y fécil de usar [11]. La
principal diferencia con la versién anterior es la velocidad de
entrenamiento mejorada [12]. Sin embargo, diferentes pruebas
muestran que YOLOv4 es mas rdpido y mds preciso [13].
En fin, esta nueva version resulta un modelo bastante bueno,
con mejoras en algunos aspectos, pero ain no supera con
diferencia a su antecesor.

Sin embargo, YOLOVS5 ha sido utilizado en varios estudios,
incluyendo la deteccién de objetos a partir de la fusién de
datos de radar de ondas milimétricas, lo cual es esencial para
que los vehiculos auténomos perciban su entorno circundante
[14]. Ademads, de proponer un método mejorado de deteccidn
de vehiculos en diversos escenarios de trafico, haciendo uso
del algoritmo Flip-Mosaic para mejorar la deteccién de objetos
pequeiios en la red y reducir la tasa de falsas detecciones de
vehiculos causadas por la oclusién [15].

c¢) YOLO v7: Es un modelo que supera a todos los
detectores de objetos conocidos tanto en velocidad como en
precisién en un rango de 5 FPS a 160 FPS y tiene una mayor
precision entre todos los detectores de objetos en tiempo real
disponibles, siendo esta de 56,8% [16].

Al ser un modelo relativamente nuevo, aiun no existe un
significativo nimero de estudios que muestren su efectividad
en la deteccion vehicular, sin embargo, al compararlo con



otros detectores de objetos conocidos, YOLOvV7 puede reducir
efectivamente alrededor del 40% de pardmetros y el 50% de
célculo de detecciones de objetos en tiempo real y lograr una
velocidad de inferencia més rdpida y una mayor precision de
deteccion [17].

En resumen, en este apartado se ha presentado una revision
de las arquitecturas y técnicas en visiébn por computadora
aplicada al trafico vehicular, incluyendo CFNN, TSI y varias
versiones de YOLO. Estos avances han mejorado la precisién
y eficiencia en la deteccion y clasificacion de objetos y conteo
de vehiculos. Por ello, en la presente investigacion se evaluara
especificamente los modelos YOLOv7, YOLOvS, YOLOvV4,
SSD MobileNet, EfficientDet DO y SSD MobileNet LITE.

III. METODOS Y MATERIALES

En esta seccién se presenta el disefio general del prototipo,
los materiales, herramientas y métodos utilizados durante el
desarrollo de la investigacion, destacando el uso de StrongSort
[18] como algoritmo de seguimiento de objetos y el célculo
de las magnitudes de flujo vehicular.

A. Diserio General

La arquitectura general del prototipo se divide en tres
etapas: datos de entrada, deteccién de vehiculos y salida. El
proceso inicia con la configuracién de los pardmetros y la
carga de los archivos multimedia. Posteriormente, se realiza
la deteccién y célculo de las magnitudes del flujo vehicular
en simultaneo. Finalmente, como resultado se obtiene una
imagen o video analizado y procesado con los resultados de la
intensidad, densidad y velocidad segin se requiera. Ademads,
se genera un archivo CSV para recopilar datos para futuros
andlisis. La Figura 1 muestra una representacion gréfica de la
arquitectura.
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Figura 1. Arquitectura general del sistema.

B. Materiales

Los materiales utilizados en este trabajo son imédgenes y
videos. En primer lugar, para el entrenamiento de los modelos
de deteccién se requiere un conjunto de imagenes, para ello
se usé Open Images Dataset v7 [19] y fotos de autoria propia,
conformando un dataset total de 10 000 imdgenes. Ademads,
para el etiquetado y procesado de las imdgenes se empled la
herramienta Roboflow [20]. A lo mencionado anteriormente,
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es importante recalcar que solo se etiquetd una sola clase
denominada vehiculos.

En segundo punto, para la evaluacién de los modelos se
grabd un total de 20 videos, 10 en un ambiente diurno y 10
en un ambiente nocturno, cada video tiene una resolucion de
1280 x 720 pixeles a 60 FPS y una duracién de un minuto.
Estos videos permitieron evaluar la eficacia y eficiencia de los
algoritmos en distintas condiciones de luminosidad.

Por otro lado, para el proceso de entrenamiento se dividi6 el
conjunto de imagenes en 70% para training set, 20% validation
set y 10% testing set, para ello se utilizé la herramienta
Roboflow.

Finalmente, se emple6 la plataforma Google Colab Pro [21]
para el entrenamiento de los modelos y se utilizaron computa-
doras portatiles con procesador Intel Core 17 y 16 GB de RAM
para ejecutar y evaluar los modelos localmente. Ademds, se
configuré los ordenadores con los drivers necesarios, siguiendo
la configuracién que se observa en la Figura 2.
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Figura 2. Configuracion de entorno local.

C. Métodos

En este apartado se menciona los métodos utilizados para el
calculo de las magnitudes del flujo vehicular, el algoritmo de
seguimiento StrongSort y la regién de interés. Antes de ello,
con base en el estado del arte, se selecciond los modelos a
evaluar en los experimentos, mismos que se muestran en la
Tabla I junto al Framework y lenguaje de programacion.

Tabla I
ALGORITMOS DE DETECCION DE OBJETOS SELECCIONADOS

Algoritmos de deteccion D;ep Learning Lenguaje d,e
ramework Programacion

EfficientDet DO TensorFlow Python

SSD MobileNet v2 TensorFlow Python

SSD MobileNet v2 FPN LITE TensorFlow Python

YOLOv4 Darknet Python

YOLOVS PyTorch Python

YOLOv7 PyTorch Python

D. Algoritmo StrongSort en el tracking de vehiculos

Los algoritmos de seguimiento de objetos son clave en el
campo de la visién por computador. Por ello, basdndonos en



las métricas Multi-Object Tracking Accuracy (MOTA) [22],
IDF1 [23] y High Order Tracking Accuracy (HOTA) [24] que
se observan en Figura 3, se eligi6 el algoritmo StrongSort [18]
para el tracking de vehiculos, debido a que es una mejora al
clasico DeepSort [25], sus valores en las métricas mencionadas
demuestran su eficiencia en el conjunto de datos MOT20.
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Figura 3. StrongSort en MOT20 test [18].

E. Region de interés (ROI)

Para realizar el célculo de las magnitudes del flujo vehicular
es necesario fijar una regién de interés (ROI), caracterizada
por ser una zona determinada de la grabaciéon definida por
coordenadas en pixeles, en la cual los modelos entrenados
pueden ejecutar la deteccién sin gastar recursos en objetos
que se encuentren fuera de ella. Para su implementacién, en
primer lugar, se debe establecer una mdscara haciendo uso
de Ia libreria OpenCV para delimitar la zona de interés en la
grabacién, tal como muestra la Figura 4.

Figura 4. Madscara para obtencién del ROI.

Una vez establecida la zona en pixeles con la aplicacién de
una mascara, se puede realizar la integracién con la imagen
original y realizar el dibujado de las coordenadas, obteniendo
como resultado el ROI en el video, tal como se observa en la
Figura 5.
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Figura 5. Region de interés (ROI).

F. Cdlculo de las magnitudes del flujo vehicular

Una vez establecida la region de interés, se lleva a cabo el
célculo de las magnitudes del flujo vehicular. A continuacidn,
se describe el proceso para obtener cada una de ellas.

a) Velocidad: La velocidad de un cuerpo en movimiento
se calcula dividiendo la distancia que recorre entre dos puntos,
por el tiempo que tardd en recorrer esa distancia [26]. Para
ello, se aplica la Ecuacién 1, en la cual la distancia se obtiene
mediante Xy — X;, y el tiempo se representa por el valor en
segundos que tarda cada vehiculo en pasar de X; hasta X,
tal como se observa en la Figura 6.
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Figura 6. Calculo de la velocidad.

Una vez que se obtiene la velocidad de cada vehiculo,
se procede a calcular la velocidad promedio mediante la
aplicacién de la Ecuacidn 2. Dicha métrica se calcula sumando
todas las velocidades individuales de los vehiculos que
atraviesan el punto inicial (X;) hasta el punto final (Xy), y
luego dividiendo esa suma entre el ndmero total de vehiculos.

velocidad acumulada

2

Velocidad promedio =
P vehiculos totales

b) Intensidad: La intensidad es una variable que se

obtiene al contar el nimero de vehiculos que cruzan una via
o terreno en un periodo de tiempo determinado. Para ello, se



utilizé la Ecuacién 3, donde n(z) es el nimero de vehiculos
que atraviesan una seccion fija y t el intervalo de tiempo [27].

Intensidad = 3)

Para el célculo de esta magnitud, se considera la regién
de interés como la seccién fija y se establece un intervalo
de tiempo de un minuto. Ademads, se dibujé con OpenCV
una linea de color celeste que cambiard a amarilla cuando
incremente el conteo de intensidad, tal como se observa en la
Figura 7.
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Figura 7. Calculo de la intensidad.

c¢) Densidad: Con el fin de realizar el cilculo de la
densidad se utiliz6 la Ecuacién 4, que consiste en contar
el nimero de vehiculos presentes en un espacio y momento
determinado. A diferencia de la intensidad, que se calcula
durante un intervalo de tiempo, la densidad se obtiene de un
frame capturado cada 20 segundos de los videos de un minuto
de duracion, calculado la variable en cuatro instantes de cada
grabacién. Un ejemplo de ello se muestra en la Figura 8.
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Figura 8. Cilculo de la densidad.

G. Evaluacion de los modelos

En la investigacion para seleccionar la mejor arquitectura,
se llevo a cabo la evaluacién y validacién de modelos. Para
ello, se utilizé la matriz de confusién y las métricas asociadas,
las cuales son: precision, exhaustividad y el ratio de éxito. A
continuacidn, se presentan las ecuaciones de cada una de ellas.

. TP
Precision = m—FP (5)
TP
Recall = TP + FN (6)
TP TN
Accuracy = + @)

TP + TN+ FP+ FN
IV. RESULTADOS

Se realizaron cuatro experimentos en diferentes condiciones
de luminosidad, con el objetivo de comprobar la efectividad
de los modelos de deteccidén y encontrar las variables del flujo
vehicular.

A. Experimento 1. Medicion de precision, exhaustividad y
ratio de éxito de los modelos en horario diurno.

El objetivo de este experimento es medir la precision, ex-
haustividad y ratio de éxito de los seis modelos en condiciones
de alta luminosidad (horario diurno). Para ello, se utiliz6 la
matriz de confusién para realizar el cdlculo de las métricas,
obteniendo los resultados que muestra la Tabla II.

Tabla IT
RESULTADOS DE PRECISION, EXHAUSTIVIDAD Y RATIO DE EXITO DE
CADA MODELO EN HORARIO DIURNO

Modelos Precision | Exhaustividad | Ratio de éxito
SSIIT)PII:I/I(;_II)II,?]I; et 94,78 % 94,02 % 89,39 %
SSD MobileNet 95,45 % 92,03 % 88,17 %

Efficient DO 96,36 % 94,82 % 91,54 %

YOLOv4 72,97 % 99,21 % 72,54 %

YOLOVvV5 93,41 % 96,79 % 90,60 %

YOLOv7 95,38 % 98,80 % 94,30 %

En general, los resultados del experimento indican que
los mejores modelos son YOLOv7, Efficient DO y SDD
MobileNet, considerando las tres métricas. No obstante, la
eleccion de ellos dependié de las necesidades especificas de la
investigacion, tomando en cuenta Gnicamente los que se basan
en la arquitectura YOLO para los siguientes experimentos.
Esto se debe a que, aunque los modelos SSD MobileNet
FPN LITE, SSD MobileNet y Efficient DO son populares y
ampliamente utilizados en la deteccién de objetos, pueden
presentar algunas limitaciones en términos de precisién y
capacidad para detectar vehiculos pequefios en movimiento.
Tal como se observa en la Figura 9.

En contraste, YOLO se destaca como una excelente opcién
cuando se busca combinar una buena precisiéon con una alta
velocidad de inferencia en aplicaciones en tiempo real, puesto
que utiliza un enfoque de deteccidon de objetos basado en una



sola pasada por la red, lo que le permite ser mds rapido que
otros modelos de deteccion.
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Figura 9. Deteccion de los modelos en horario diurno.

B. Experimento 2. Medicion de precision, exhaustividad y
ratio de éxito de los modelos en horario nocturno.

En este experimento, se busca evaluar la precisién, ex-
haustividad y ratio de éxito de los tres modelos basados en
la arquitectura YOLO en condiciones de baja luminosidad
(horario nocturno), los resultados se muestran la Tabla III.

Tabla IIT
RESULTADOS DE PRECISION, EXHAUSTIVIDAD Y RATIO DE EXITO DE
CADA MODELO EN HORARIO NOCTURNO

Modelos | Precision | Exhaustividad | Ratio de éxito
YOLOv4 82,27 % 88,16 % 74,08 %
YOLOvV5 92,79 % 87,89 % 82,27 %
YOLOvV7 72,38 % 100,00 % 72,38 %

En general, los modelos YOLOv5 y YOLOv7 muestran una
disminucién en el resultado de las métricas, sin embargo, el
modelo YOLOvV4 presenta una mejora de casi un 10%. A pesar
de esto, el mejor modelo tomando como referencia la precision
y ratio de éxito es YOLOVS. Esto se evidencia en la Figura 10.
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Figura 10. Deteccién de los modelos en horario nocturno.

C. Experimento 3. Evaluacion de las métricas del flujo vehic-
ular en horario diurno.

Basandonos en los resultados de los experimentos ante-
riores, se selecciond exclusivamente YOLOv7 debido a que
mostré el mejor rendimiento en condiciones de alta luminosi-
dad. Por lo tanto, el objetivo de este experimento es evaluar
el célculo de las tres magnitudes del flujo vehicular en horario
diurno.

Para la evaluacion de la densidad se selecciond cuatro
momentos de cada video, es decir, se extrae un frame del
video cada 20 segundos para el conteo de vehiculos en el ROI.
Por otro lado, para la evaluacién de la intensidad, se registra
el total de vehiculos que pasan la linea de intensidad en el
ROI en cada video. Finalmente, para el presente experimento
se tomd en cuenta la velocidad promedio en cada video. Los
resultados se evidencian en la Tabla IV.

Tabla IV
RESULTADOS DE LAS MAGNITUDES DEL FLUJO VEHICULAR EN HORARIO
DIURNO
Videos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Precision
de la 82% 100% | 96% 79 % 95 % 89 % 100% | 100% | 96 % 100 %
Precision
de la 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100 %
Velocidad
Promedio 39.87 39.87 | 4250 | 43.50 | 42.68 | 4232 | 4352 | 4221 4143 | 43.10
(Km/h)

El resultado encontrado fue que el calculo de la densidad
durante el dia es preciso, mientras que la intensidad presenta
ciertas fallas, esto se debe al algoritmo StrongSort, que a pesar
de ser efectivo en algunos casos de seguimiento, identifica



nuevamente un vehiculo previamente etiquetado al momento
de realizar el tracking, asignando hasta dos etiquetas a un
mismo vehiculo, tal como se observa en la Figura 11.

Figura 11. Fallo de StrongSort al realizar el seguimiento.

En general, el rendimiento del modelo YOLOvV7 es mas que
aceptable. Tal como se observa en la Figura 12 el calculo de la
densidad es perfecto, y la intensidad tiene un 94% de acierto.
No obstante, es importante sefialar que no fue posible verificar
el porcentaje de acierto de la velocidad debido a la falta de
recursos necesarios para obtener la velocidad real y contrastar
los valores, como pueden ser sensores fisicos similares a los
usados por los fotorradares.
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Figura 12. Resultados intensidad y densidad del modelo YOLOV7 en horario
diurno.

D. Experimento 4. Evaluacion de las métricas del flujo vehic-
ular en horario nocturno.

El presente experimento es similar al anterior, con la difer-
encia que en este caso se usé el modelo YOLOVS, que fue
escogido en el experimento 2. Los resultados del experimento
se muestran en la Tabla V.

Tabla V
RESULTADOS DE LAS MAGNITUDES DEL FLUJO VEHICULAR EN HORARIO
NOCTURNO
Videos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Precision
de la 62% | 97% | 87% | 69% | 91% | 93% | 97% | 97% | 83% | 100 %
Precision
69% | 52% | 51% | 53% | 61% | 55% | 46% | 45% | 49% 69 %

de la

Ademais, cabe recalcar que no fue posible calcular la veloci-
dad debido a que el modelo StrongSort pierde con facilidad al
vehiculo debido a las condiciones de luminosidad, dificultando
la obtencién de esta métrica.

En resumen, tal como se observa en la Figura 13, se deter-
miné que la densidad en horario nocturno no alcanza una alta
precision debido a los problemas mencionados, presentando un
porcentaje de acierto del 45%. De igual forma, en la intensidad
el porcentaje de error alcanza el 13% en comparacién al
experimento anterior. Por lo cual, se concluye que el modelo
de deteccidn no es tan preciso y eficiente en condiciones de
baja luminosidad.
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Figura 13. Resultados intensidad y densidad del modelo YOLOVS en horario
nocturno.

E. Prototipo TraffiSmart

Una vez finalizados los experimentos, se concluyé con él
desarroll6 de un prototipo software utilizando los mejores
modelos de deteccién como YOLOVS y YOLOv7. Este pro-
totipo se caracteriza por realizar una eficaz evaluacion del flujo
vehicular, puesto que calcula las tres principales magnitudes
como son intensidad, densidad y velocidad, tanto en videos
pre grabados como en tiempo real, tal como se muestra en la
Figura 14.

Figura 14. Prototipo TraffiSmart.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se realizd una revision de la literatura
para examinar, analizar y comprender las arquitecturas de
moédulos de deteccién de objetos en el campo de la visién
por computadora aplicada al trdfico vehicular. Durante la
cual se encontré informacién acerca de varios modelos que
son ampliamente utilizados para el andlisis computacional de
imdgenes, entre ellos se destacan SSD MobileNet, EfficientNet
y YOLO.



De los modelos analizados, se determiné que la arquitectura
YOLO es ampliamente usada en la detecciéon de objetos
debido a su velocidad y precision. Esto se respalda con
la experimentacion realizada especificamente con YOLOv5S
y YOLOV7, que destacan por su capacidad para detectar
vehiculos en distintas condiciones de luminosidad del resto
de arquitecturas.

Una vez determinados los mejores modelos para la de-
teccién de objetos, se procedié al cilculo de las principales
magnitudes del flujo vehicular: densidad, intensidad y veloci-
dad. Para ello se emplearon técnicas de andlisis de imagenes
y seguimiento de objetos, logrando resultados sobresalientes
en horario diurno, con un 100% de precisién en el cilculo de
la densidad y un 94% para la intensidad. Por otro lado, en el
horario nocturno, se observa un decrecimiento considerable en
el célculo de la densidad e intensidad, obteniendo un 45% y
87% respectivamente.

Sin embargo, aunque los modelos utilizados obtuvieron
resultados sobresalientes, se registré que los factores de ilu-
minacién y el algoritmo de seguimiento implementado afectan
a la efectividad de deteccién y seguimiento de objetos. En
condiciones de baja luminosidad, se observa un decrecimiento
importante en el célculo de la densidad y la intensidad. Por
tal motivo, para mejorar la deteccién en diversas condiciones
de luminosidad, es recomendable emplear cdmaras infrarrojas
o de visién nocturna.

Otro punto a tomar en cuenta es que los experimentos se
realizaron con las tarjetas graficas NVIDIA GeForce 1050 Ti
y 1650, logrando hasta 30 FPS en la deteccién con YOLOv5S
y YOLOvV7, con un tiempo promedio de procesamiento de
2 a 3 minutos por video. Por lo tanto, se recomienda usar
tarjetas graficas como la RTX 3060 en adelante, junto con
un procesador Intel Core i7 y al menos 16 GB de RAM o
NVIDIA Jetson AGX Orin 32 GB, si se requiere realizar un
andlisis efectivo en tiempo real entre 60 y 120 FPS.

En conclusion, luego de analizar los modelos de deteccién
y el algoritmo de seguimiento, se desarrollé un prototipo
denominado TraffiSmart, desarrollado con técnicas avanzadas
de visién por computadora para evaluar las magnitudes del
flujo vehicular en tiempo real durante el horario diurno. Por
lo cual, TraffiSmart se presenta como una opcién altamente
recomendable para mejorar la gestion del trafico vehicular en
ciudades con alta congestion.
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