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Abstract—En este articulo se presenta la implementacion de
un sistema de reconocimiento de objetos en un entorno urbano.
Se reconocen cuatro tipos de clases diferentes, las cuales son:
peaton, seiial de alto, sefial de limite de velocidad y autémovil. El
objetivo de reconocer estos elementos es para dotar a un vehiculo
auténomo de la capacidad de identificar y reaccionar ante ellos
para reducir los accidentes viales en este tipo de vehiculos. Para
realizar el sistema de reconocimento se hace uso del modelo
YOLO version 5. Se utilizaron 100 imagenes por clase con 90 para
entrenamiento y 10 para clasificacion. Con esta implementacién
se obtuvo una tasa de reconocimiento del 89%.

Index  Terms—Reconocimiento de objetos, vehiculos
auténomos, YOLOVS5, accidentes viales, vision por computadora.

I. INTRODUCCION

La visién por computadora es un drea interesante la cual
se puede aplicar en miltiples campos de estudio. Actualmente
existe un auge en el uso de la visién por computadora con su
introduccion en los vehiculos auténomos (VA). Sin embargo,
este desarrollo no ha sido tarea fécil ya que si hacemos un
poco de historia, el primer prototipo se ha estado desarrollando
desde el ano de 1939 donde en una feria se presento el
primer caso de VA que funcionaba con circuitos eléctricos.
Desde aquella época se observd los altos niveles de célculo
que se debian de realizar para efectuar un manejo Optimo
y seguro. No fue hasta el afo de 1994 donde se realizaron
experimentos con dos automdviles en Paris que recorrieron
una larga distancia sin la intervencién de un piloto [1]. Pero
esta navegacion auténoma es solo una parte del problema a
resolver por un vehiculo auténomo. La otra parte es evitar que
haya accidentes de transito ya que la Organizacién Mundial
de la Salud (OMS) estima que cada aio mueren en el mundo
cerca de 1,3 millones de personas en accidentes de transito.
Debido a estos accidentes, entre 20 y 50 millones padecen
traumatismos no mortales causantes de discapacidad. Los
accidentes viales, ademads, constituyen una de las principales
causas de mortalidad, principalmente entre personas de entre
15y 19 afios [2]. Actualmente con el avance tecnoldgico y con
la introduccién a la inteligencia artificial, los VA se perfilan
como una nueva clase de transportes donde su tendencia en
las conductas viales sera un gran impacto ya que mejorara el
porcentaje de error humano, sin embargo, no es perfecto y los
accidentes viales estardn siempre presentes y cualquiera podra
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ser vulnerable por el comportamiento de multiples factores en
tiempo real y he aqui la importancia de reducir la probabilidad
de riesgo en este ambiente.

II. ANTECEDENTES

En el rubro de la seguridad vial los datos que genera la
Policia Federal de México, la Comisién Nacional de Seguri-
dad (CNS) reporta que las causas de los accidentes en las
carreteras federales, alrededor del 80% de las veces se deben
al conductor, 7% al vehiculo, 9% a los agentes naturales y
solo el 4% al camino [3]. En comparacién con otro estudio
respecto a la seguridad vial [4] demuestra que el error humano
fue la Unica causa en el 57% de todos los accidentes viales y
ademds contribuye a estos en mas del 90%. Por el contrario,
solamente el 2.4% se debid a fallas mecdnicas y el 4.7% se
estima a factores ambientales, en ambos casos afirman que el
humano contiene el mayor porcentaje de error en este tipo de
accidentes.

Las principales causas de accidentes de trdnsito son las
siguientes:

o Conducir bajo los efectos del alcohol, medicinas y estu-
pefacientes.

« Realizar maniobras imprudentes y de omisién por parte
del conductor, por ejemplo; no respetar los sefialamientos
viales

« Conducir a exceso de velocidad (produciendo vuelcos,
salida del automdvil de la carretera, derrapes).

« Salud fisica del conductor (ceguera, daltonismo, sordera).

« Conducir con fatiga, cansancio o con suefo [3].

Dentro de una proyeccién de la industria tecnoldgica re-
specto a los VA, se estima que en los préximos 10 afios
hasta que estos automdviles se popularicen en el mercado,
la reduccién de gases de efecto invernadero serd entre 2 y
4 puntos porcentuales, los ciudadanos viajardn mds seguros
mientras podrdn realizar otras tareas dentro de los vehiculos
cuando circulan, ademds aumentard la movilidad de los ciu-
dadanos. Las ciudades necesitaran nuevos planes urbanisticos
al disponer de mds espacios, las carreteras también se verdn
afectadas, se podran transportar personas con capacidades
reducidas, en definitiva, mds calidad de vida para las personas

(5].
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La organizacién SAE international (Society of Automo-
tive Engineers) describe 6 niveles para la consideracién a
una automatizaciéon de vehiculos. Los primeros tres niveles
dependen de un conductor donde su aumento se caracteriza
por la asistencia de monitoreo para su buen manejo, los
ultimos tres niveles se refieren a un sistema auténomo en el
cual el cinco se refiere a una automatizacion total [6]. La
clasificacion de accidentes para nuestro caso de estudio es
importante y analizar lo que deberfa ser critico para mejorar
los sistemas auténomos. Para el caso de estudio se enfoca
en las cuatro causas principales que son choques, salidas del
camino, volcadura y atropellamiento. En todas estas causas
los choques cominmente se deben al exceso de velocidad de
los conductores afectando la estabilidad y posible salida del
camino, por otra parte, las muertes de peatones han aumentado
un 51% desde que alcanzaron su punto mds bajo en 2009 y
representan el 17% de las muertes por accidentes [7].

Ahora bien, dentro en los antecedentes para los algoritmos
de deteccién los modelos de dos etapas tuvieron su arranque
con la red RCNN. Esta red sustituyé los algoritmos de
extraccion de caracteristicas tradicionales como HOG o SIFT
por una red que utilizé para dicha extraccién (backbone) y
lo combiné con un algoritmo de proposicién de regiones que
las caracteristicas se clasifican usando un algoritmo SVM. Por
otro lado los modelos de una etapa comenzaron con el modelo
OverFeat que integraban la clasificacion y la localizacién del
objeto en una unica arquitectura de red. Este modelo era mas
rapido que su homdlogo en los de dos etapas pero era menos
preciso. Y asi llegamos hasta el modelo YOLO que evolucioné
del modelo YOLOvVI al modelo v5 a dia de hoy. Este modelo
entraria dentro de este grupo, donde también encontrarfamos
el modelo SSD (single shot multibox detector) [8]. En este
caso de estudio se analizan las velocidades altas, peatones,
vehiculos y sefales de alto las cuales serdn detectadas con el
algoritmo YOLOVS.

III. METODOLOGIA

Usualmente los VA comparten su funcionamiento esencial
en tres elementos comunes que son: sensores como interpretes
entre el mundo fisico y el movimiento o dindmica del entorno,
las mdquinas que se encargan de los cdlculos y procesamiento
y finalmente los actuadores, todo esto cuando se encuentran
en un ambiente urbano se rodean de informacién que a cada
fraccion de segundo se generan en cantidades masivas; por
ejemplo, peatones, semdforos, calles, automdviles que rodean,
seflales de trdnsito, etc. La importancia en la deteccién y
clasificacién correcta en tiempo real es indispensable para
el adecuado funcionamiento y asi evitar accidentes que per-
judiquen a la salud de los pasajeros o personas del entorno.

A. Machine learning

Teniendo grandes cantidades de datos (Big data) su correcta
clasificacién e interpretacion es de suma importancia y por ello
existen algoritmos de inteligencia artificial especificamente el
“machine learning” o “lenguaje automatizado” que ayudan a
esta clase de procesamiento. Una ventaja al usar esta clase de

algoritmos es el reconocimiento de la estructura de datos y
poder entregar una prediccién. Estos algoritmos de machine
learning son disefiados para entrenarse con multiples datos y
asi poder determinar las relaciones que existen entre estos,
a esta etapa se le denomina “entrenamiento” y finalmente
entregan resultados que dependen de nuevos grupos de datos
utilizados en el entrenamiento y asi poder tener un porcentaje
de aprendizaje adecuado [9].

B. Deep learning

Ahora bien el aprendizaje profundo o Deep Learning (DL)
que es una rama del machine learning, permite que mode-
los computacionales compuestos por varias capas de proce-
samiento puedan aprender representaciones sobre datos con
multiples niveles de abstraccion y mediante este concepto
descubrir grandes volimenes de datos [10].

C. CNN

Las redes neuronales convolucionales o “Convolutional
Neural Networks” (CNN) son producto del deep learning las
cuales son titiles en el campo de investigacion de vision artifi-
cial, dado su buen desempeiio en problemas de reconocimiento
e interpretacion en imdgenes y video [11]. El propdsito de
las redes convolucionales es la extraccién de caracteristicas
dentro de una imagen, posteriormente clasifica los objetos.
Su aprendizaje lo logra a través de capas, estas optimizan y
ajustan los factores a analizar para minimizar el porcentaje de
error [12].

D. YOLOvS

YOLO es un algoritmo con licencia abierta utilizado en
deteccion de objetos de dltima generacion, en el campo de la
visioén por computadora previamente a este existian diferentes
maneras de detectar objetos, por ejemplo; sliding windows
donde eran un poco ineficientes, luego algoritmos basados en
R CNN, Fast R CNN y Faster R CNN [13], pero en el 2015
se inventé YOLO donde su nivel de optimizacién y eficiencia
en la deteccién fue superior. Con un rapido desarrollo en
el campo de detecciéon de objetos gracias a las CNN se
tienen algoritmos avanzados y en constante actualizacién, en
este caso de estudio se empleard el algoritmo You Only
Look Once (YOLO) el motivo de usar este algoritmo es
por su alto rendimiento y optimizacién de recursos, también
es amigable para cualquier usuario con curiosidad en el
campo de la visién artificial, con una gran eficacia en la
deteccion de objetos [14]. En YOLO se toma la deteccion
de objetos como un problema tnico de regresion, una sola red
convolucional que predice simultdneamente multiples cuadros
delimitadores que enmarcan los objetos en la imagen y predice
probabilidades condicionales por cada clase para cada uno
de estos cuadros delimitadores. La red neuronal puede lograr
una velocidad de ejecucién de 45 a 155 fotogramas por
segundo (fps) en computadoras de propdsito general, aunque
con coste computacional ain limitado para algunos usuarios.
A diferencia de otros métodos de deteccion con inteligencia
artificial, YOLO trabaja sobre la imagen globalmente, por
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ello su codificaciéon es implicita respecto a la informacién
contextual, modela el tamafio de la imagen y forma de objetos
como apariencia. Actualmente YOLO tiene cinco versiones
y en su funcionamiento se utilizan 24 capas convolucionales
seguidas por 2 capas conectadas y utiliza capas de reduccién
1x1 seguidas por capas convolucionales 3x3 [14]. El disefio de
YOLO permite el trabajo en tiempo real manteniendo una alta
precisién media. El sistema divide la imagen de entrada en una
cuadricula S x S. Si el centro de un objeto cae en una celda
de la cuadricula, esa celda de la cuadricula es responsable
de detectar ese objeto. Cada celda de la cuadricula predice
cuadros delimitadores y coloca puntos de confianza para esas
cajas. YOLO por default contiene una amplia deteccién de
80 clases utilizando el dataset COCO, pero en este caso se
vuelven a utilizar los pesos con los nuevos enfoques de las
clases que se definieron.

Fig. 1. Funcionamiento de YOLOVS
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Fig. 2. Funcionamiento de YOLOVS5 muiltiples cajas delimitadoras

E. Dataset

Para entrenar el algoritmo previamente se debe tener un
volumen de imdgenes del objeto que se quiere detectar, el
volumen depende de cada algoritmo. Las imdgenes que tengan
el objeto a detectar deben tener alguna ruta especifica, usual-
mente se le denomina “images” dentro de ella se separan en
dos subconjuntos de imagenes. Es importante que se tenga una
homogeneidad en cada una de las clases (objetos) a detectar,
ya que ayuda a que el algoritmo tenga los mismos parametros
para su entrenamiento.

o El primer conjunto de imdgenes se van a utilizar para el
entrenamiento del algoritmo “train”

« En este subconjunto usualmente llamado “value” se van
a comparar prediciendo los errores y los resultados de la
prediccién
Las imdgenes fueron descargadas de internet de manera aleato-
ria y renombradas acorde a la clase y nimero de imagen.
Finalmente se extrajeron 100 imdgenes por clase en sus
carpetas respectivas.

F. Etiquetado de imdgenes

Para que el objeto sea detectado, el usuario debe indicar
la posicién del objeto en una imagen también conocido
como “Bounding box”, existen distintas alternativas para poder
obtener estas coordenadas de puntos (x,y) en 4 vértices de
la caja. En este caso se realizan pruebas de seleccién con
labellmg (fig. 3) es muy intuitivo y lo uUnico a realizar
es hacer la seleccién del objeto y exportar el archivo en
una carpeta denominada “labels”. Aqui la paciencia es muy
importante ya que todas las imdgenes (como de entrenamiento
y validacién) deben ser etiquetadas, el formato que requiere
YOLO es con extensién “txt”. YOLO es estricto a cuanto
limites de prediccién dentro un bounding box, se debe a la
celda de la cuadricula que predice otras dos, en alguna de
estas existe la restriccion de especificar inicamente a la clase
seleccionada; por ejemplo, cuando hay demasiados peatones,
al estar cercanos el sistema entrena con las delimitaciones que
hemos escogido y esas fronteras de prediccion es el error del
modelo a detectar. También le ayuda a predecir con cuadros
delimitadores de datos que ya previamente son entrenados para
dar un mayor indice de efectividad.
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Fig. 3. Etiquetado de clase "Alto”

G. Entrenamiento

Algunas veces los usuarios no tienen la capacidad de
procesamiento para el entrenamiento del algoritmo, ante esa
dificultad en este proyecto se utiliza Colaboratory, también
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llamado “Colab”, que es un entorno interactivo denominado
“cuaderno de Colab” donde te permite ejecutar y programar
en Python desde tu navegador web con las siguientes ventajas:

« Funciona con una cuenta Google

« No requiere instalacién o configuracién de alto nivel

« Se puede compartir y colaborar de manera sencilla

« Dada su interaccién y féacil GUI con el usuario, es muy

intuitivo y poderoso en tiempo de ejecucion

Colab puede facilitar tu trabajo, ya seas estudiante, cientifico
de datos o investigador de IA, sus aplicaciones pueden ser muy
amplias y cualquier persona conectada a internet puede crear
grandes cosas. La ventaja de utilizar los pesos ya entrenados
en primer plano afectan al tiempo y eficiencia de deteccidn,
la razén es que al tener una serie de pardmetros como
identificacion de formas, texturas, y profundidad el algoritmo
puede identificar de una manera mds rdpida solamente con
los datos obtenidos de una imagen [15], de ahi el nombre
que define al algoritmo “Solamente ver una vez”. Al tener
los archivos de programacién, imdgenes etiquetadas y el
conjunto de imdgenes ahora es momento de poder entrenar el
modelo. Existen multiples repositorios en Github para poder
entrenar, en este caso nos basamos en el modelo YOLOV5
representando la investigacion de cddigo libre de Ultralytics
sobre métodos de IA, incorporando a una investigacion de més
de 150 colaboradores con un conjunto de datos entrenados de
COCO. Al ser de cddigo abierto, los usuarios pueden realizar
mejoras constantemente para diversificar su funcionalidad, en
este caso se reprimieron las 80 clases ya entrenadas, al cual
se le modific el conjunto de clases y afiadiendo las 4 clases
de este problema, ahora bien como se menciona antes el
algoritmo no hace todo desde un inicio, al descargar todos los
pesos, solo configuramos las dltimas dos capas de la red y esto
ayuda a que el modelo realice una prediccion porque ya tiene
cargado ciertas caracteristicas. En la programacion el lenguaje
principal es Python y al ejecutar YOLOVS5 se tienen difer-
entes carpetas y la modificacion es en la carpeta denominada
”data” en esta parte se modifica el archivo “cocol28.yaml”
anexando las 4 clases de este proyecto ordenadas respecto a
las etiquetas, también se modificaron las rutas para las carpetas
de entrenamiento y validacién, ademas que el entrenamiento
se realizo con un batch de 9 y 200 épocas con los pesos de
YOLOVS.

IV. RESULTADOS

De acuerdo a la matriz de confusién y a las curvas de
prediccién con un total de 4 clases se obtuvo una efectividad
de 89% es una buena prediccién comparada el nimero de
imagenes utilizadas para el entrenamiento y validacion. Al
utilizar 100 imdgenes por clase y tomar el 10 para validacién
es un buen porcentaje de predicciéon a muy bajo coste. Las
épocas entrenadas fueron 200 y terminé el proceso aprox-
imadamente en 150 minutos, las cuales desde la época 20
tendieron a un comportamiento estable. Para la clase "Limits”
y "Alto” llego a una deteccion del 100%, esto es importante
ya que los VA podrdn tener una ubicacion del sefialamiento de
trdnsito para igualar a la velocidad o detenerse en dado caso
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Fig. 4. Matriz de confusién

haya sido detectado, para la clase peatén hubo baja efectividad
respecto a las otras tres clases con un 74% de efectividad. En
los sistemas inteligentes se requiere de estrategias con alta
precision y exactitud que respondan a eventos en tiempo real.
Sin embargo, en ocasiones el procesamiento y sincronizacién
entre sensores y dispositivos hacen complicada y muy robusta
esta tarea. En este trabajo se procesaron unicamente imédgenes
y videos, las cuales proporcionan una solucién a los casos
estudiados. Estos valores favorables son comparados con un
estudio similar donde se realizaron pruebas con una base de
3000 datos con 256 para entrenamiento y 759 para validacién
programada con la librerfa Keras con clase de procesamiento
tipo categorical donde se obtuvo una presicion de 94.51% para
la clase Auto y 49.70% para la clase Peaton [16]. Las pruebas
generales en este proyecto fueron realizadas con una PC de
8gb RAM, NVIDIA GEFORCEGTX y un procesador i5 de
7th generacion.
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Fig. 5. Resultados generales
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CONCLUSION

El algoritmo empleado en este proyecto brinda de multiples
herramientas para experimentar con problemas de deteccion
artificial al igual que el entorno Colab para su procesamiento.
Dados los resultados y comparando con el estudio “Caracter-
izacién de imdgenes para aplicacién en sistemas inteligentes”
(que es un estudio similar) el sistema propuesto tiene una
mejor efectividad en prediccion, esto lo logro con menores
épocas y con menor volumen de datos, sin embargo los re-
sultados atn deben ser mejorados para beneficiar la seguridad
de los pasajeros aumentando los datos, las clases y pruebas, a
su vez, en estas principales detecciones se deben de realizar
pruebas en tiempo real. Como parte de la discusién de trabajos
futuros, con este proyecto se da inicio a un conjunto de
andlisis de deteccién de objetos en vehiculos auténomos para
beneficiar a personas con capacidad reducida.
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