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Resumen

Actualmente, en el pais se ha podido evidenciar el crecimiento del parque automotor a
través de la gran cantidad de vehiculos que circulan por distintas calles y avenidas de la
ciudad de Quito. Esto ha provocado entre varias consecuencias, el crecimiento del indice
de accidentes de transito en las vias rapidas del pais, debido a la imprudencia y falta de
conciencia vial de los conductores. El presente proyecto pretende incentivar conciencia
vial en los conductores, definida como el acto de responsabilidad ante un lineamiento de
seguridad de transito, como los letreros de limite de velocidad puestos en la carretera por
los organismos de control de transito. Con este objetivo, se desarrolla un sistema movil
gue emite una alerta en el caso de exceder el limite de velocidad, y registra la accion que
el conductor realiza luego de escuchar la alerta. Este sistema, esta basado en el
reconocimiento de sefiales de transito por vision artificial, lo que significa que miles de
imégenes son analizadas y enviadas a un modelo de red neuronal previamente entrenado
para la identificacién de los letreros de limite de velocidad. Este sistema se desarroll6 con
las tecnologias Tensorflow, Python y Android Studio y la combinacion de las metodologias
Design Science orientada a la investigacion de artefactos, dentro del contexto de
conciencia vial mediante aplicacion de vision artificial y la aplicacion de las principales
etapas de la metodologia MDAM (Metodologia Agil para el Desarrollo de Aplicaciones

Maviles), que se ajustan mejor al desarrollo del producto final.

PALABRAS CLAVE:

e CONCIENCIA VIAL

e VISION ARTIFICIAL

e REDES NEURONALES

e APLICATIVO MOVIL

e SENALES DE TRANSITO
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Abstract

Currently, this country has seen the growth of the vehicle fleet through the large number
of vehicles that circulate through different streets and avenues of Quito. This has caused,
among various consequences, the growth of the rate of traffic accidents on the country's
highways, due to the recklessness and lack of road awareness of the drivers. This project
aims to encourage road awareness among drivers, defined as the act of responsibility
before a line of traffic safety, such as speed limit signs placed on the road by traffic control
agencies. With this objective, a mobile system is developed that emits an alert in the event
of exceeding the speed limit, and records the action that the driver performs after hearing
the alert. This system is based on the recognition of traffic signals by artificial vision, which
means that thousands of images are analyzed and sent to a neural network model
previously trained for the identification of speed limit signs. This system was developed
with Tensorflow, Python and Android Studio technologies and the combination of Design
Science methodologies oriented to the investigation of artifacts, within the context of road
awareness through the application of artificial vision and the application of the main stages
of MDAM methodology (Agile Methodology for the Development of Mobile Applications),

which are better suited to the development of the final product.

KEYWORDS:

e ROAD SAFETY AWARENESS
e ARTIFICIAL VISION

e NEURAL NETWORKS

e MOBILE APP

e ALERT SYSTEM

e TRAFFIC SIGNS
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Capitulo |

Introduccion
En el presente proyecto, se enmarca como punto relevante la generacion de
conciencia vial en los conductores a través del funcionamiento de la aplicacion movil de
alerta de velocidad, para lo cual se estructura de manera sistemética el desarrollo del
proyecto de investigacion, que engloba todas las partes importantes organizadas de la

siguiente manera:

En el capitulo uno se refleja la problematica a resolver, se exponen los objetivos
generales y especificos, ademas del alcance que tendréa el desarrollo del aplicativo mévil
y la propuesta de solucién, que a través de los indicadores permitiran aceptar o rechazar

la hip6tesis formulada.

En el capitulo dos se muestra la investigacion referencial y el estado del arte que
permitiran enmarcar el camino adecuado del desarrollo de la aplicacion y resolver el

asunto de conciencia vial en los conductores.

El capitulo 3 y el capitulo 4 se enfocan respectivamente en el desarrollo de la
aplicacién movil y culminando con la realizacion de pruebas y andlisis de resultados
para la aceptacion o rechazo de la hip6tesis formulada en relacion a la generaciéon de

conciencia vial en los conductores.

Finalmente, el capitulo 5 se refiere a las conclusiones, recomendaciones y

posibles trabajos futuros relacionados con el presente proyecto.

Antecedentes
En la actualidad, los accidentes de transito han sido objeto de preocupacion en

nuestro pais, debido a la persistencia de estos siniestros en las carreteras, ya sea por
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impericia, exceso de velocidad, inobservancia de las sefiales de transito, imprudencia,
etc. Entre ellas, el exceso de velocidad esta posicionado en segundo lugar como una de
las principales causas de fallecimientos por accidentes de transito en Ecuador, con un

13.2% (Gomez, Ayala, & Campos, 2018).

En el Ecuador, el Ministerio de Transporte y Obras Publicas (MTOP), a través de sus
entidades adscritas como la Agencia Nacional de Transito (ANT) y la Comision de
Transito del Ecuador (CTE), reportan alrededor de 25 mil accidentes de transito

anualmente; con un aproximado de 1.000 personas fallecidas (ANT, 2018).

El exceso de velocidad dentro de las vias del Ecuador es considerado una de las
principales causas de accidentes (ANT, 2018), como vuelcos, salidas de automoviles de
las carreteras y derrapes, los cuales dejan tragicas secuelas, como dafios materiales,
lesiones o pérdida de la vida. En el afio 2017 la Agencia Nacional de Transito,
contabiliz6 28.967 siniestros viales, los casos mas alarmantes son causados por el
transporte interprovincial, en los cuales un total de 1.011 personas fallecieron (ANT,

2018).

Para reducir estos siniestros, el MTOP dispuso la implementacion de radares y
controles en las principales vias del pais, asi como la realizacién de campafias de
educacion vial. Ayudando a la gestion de los limites legales de transito vehicular los
cuales son segmentados dependiendo del tipo de via y vehiculo (ANT, 2018),
considerando que el exceso de velocidad es una de las principales causas de

accidentes en el Ecuador (Cérdova, 2017).
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Sin embargo, en tramos donde no se han instalado radares, los conductores circulan
con exceso de velocidad a pesar de la sefializacion presente en la carretera,

representando un problema general que afecta la integridad de todas las personas.

Planteamiento del problema

Los accidentes de transito han sido un tema recurrente en la sociedad actual, segin
las estadisticas, los siniestros por exceso de velocidad son la primera causa de
accidentes de transito, segun data en el articulo publicado por diario “El Comercio”
(Gonzales, 2018). Se dice ademas que en las autopistas y carreteras donde el rango de
velocidad es de 90 y 100 km/h respectivamente (ANT, 2018), el riesgo de accidentes de

trdnsito es mayor.

Varias pueden ser las causas para este tipo de siniestros en las carreteras, de entre
tantas como el uso del teléfono al volante, irrespeto por las sefales de transito, que a
pesar que se encuentran en la carretera, han sido tapadas por ramas, arbustos, que
impiden su visibilidad y en otros casos han sido objeto de la delincuencia, y han sido

danadas, alteradas y obstruidas con grafitis.

La falta de conciencia de los conductores, es también una de las causas de estos
siniestros en las vias, puesto que, a pesar de recibir sanciones por violar los
lineamientos de seguridad en las vias, inciden en hacer caso omiso a los letreros que
indican el limite de velocidad, y asi, provocando nefastas consecuencias como lesiones

y hasta la muerte, para los ocupantes de los vehiculos y/o los transeuntes.

En base a lo planteado anteriormente se formula la siguiente pregunta, “¢ Como

incentivar y promover tecnolégicamente, conciencia vial en los conductores?”.
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Justificacion

El exceso de velocidad en las diferentes vias del Ecuador es un problema grave que
propicia varios accidentes fatales, fruto de la falta de concientizacién por parte de los
conductores (Proteccion de transito, 2019), la carencia de controles en las vias por

Agentes de Transito, o la limitada o mala ubicacién de radares en las carreteras.

Dada la situacion actual, es importante realizar esfuerzos por contrarrestar esta
realidad y, de la mano de la tecnologia y la facilidad de los usuarios para acceder a ella,
desarrollar un sistema que contribuya a una concientizacion de los conductores y
promover una educacioén, cultura y conciencia vial de la ciudadania, para que actle con

el objetivo de una reduccién de los siniestros de transito por exceso de velocidad.

La vision artificial y el procesamiento de imagenes se han convertido en
herramientas de utilidad en el analisis y el reconocimiento de movimientos a partir de
sistemas basados en conocimiento (KBS), involucrando procesos como la remocion de
ruido, resaltado de caracteristicas y eliminacion de desenfoques, por citar algunos

(Sanabria & Archila, 2011).

El uso de dichas tecnologias permite construir sistemas mas completos y con
mejores prestaciones para facilitar las actividades de la humanidad y para dar posibles
soluciones a problemas que se presentan a diario, es por ello que se considera

necesario utilizarlas para el presente proyecto.
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Objetivos

Objetivo General

Desarrollar un sistema de alerta de velocidad de un automoévil basado en el

reconocimiento de sefiales de transito por vision artificial, para incentivar la conciencia

vial en los conductores.

Objetivos Especificos

Analizar trabajos relacionados para obtener caracteristicas relevantes con
respecto a los procesos de inteligencia artificial orientados al aprendizaje de una
base de conocimientos de imagenes.

Disefiar una arquitectura que aplique las herramientas que permitan el
tratamiento de imagenes digitales y la medicion de velocidad para poder alertar
al conductor.

Desarrollar una aplicacion moévil que implemente la arquitectura disefiada,
procese imagenes, gestione una base de conocimientos, ejecute una API de
medicién de velocidad y genere alertas y registre las acciones realizadas en una
base de datos.

Evaluar y validar los resultados obtenidos de la aplicacion del sistema en los
equipos moviles de una muestra de usuarios de un tramo de la Av. Simén

Bolivar.

Hipotesis

Si se desarrolla un sistema de alerta de velocidad de un automoévil basado en

reconocimiento de sefiales de transito por vision artificial, entonces, se incentiva la

conciencia vial en los conductores.
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Variables de la investigacion
Variable Independiente

Sistema de alerta de velocidad de un automaévil basado en reconocimiento de sefiales

de transito por vision artificial.

Variables dependientes
o Alerta de riesgo de accidente.

e Se incentiva la conciencia vial en los conductores.

Indicadores

o Porcentaje de acciones realizadas por los conductores al escuchar la alerta
emitida por el sistema.
e Cambio de accidn de los conductores antes y después de escuchar el sonido

emitido por la alerta.
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Capitulo 1l

Marco referencial
En el presente capitulo se realiza la investigacién bibliogréafica correspondiente al
marco de referencia y a la situacion preliminar del objeto de estudio, en este caso, la
falta de conciencia vial en los conductores y la aplicacion de visién artificial como una

herramienta de apoyo para incentivarla.

Finalmente se realiza un andlisis del estado del arte sobre las investigaciones que

respaldan el desarrollo de la aplicacion mévil de alerta de velocidad.

Metodologia de la investigacién

Design Science Research

Design Science Research es una metodologia aplicada a investigaciones en el area
de Ciencias de la Computacién, y consiste en el disefio y la investigacion de artefactos
gue pertenezcan al contexto. Los artefactos pueden ser de cuatro tipos: constructos
como vocabulario y simbolos, modelos es decir: abstracciones y representaciones,
métodos como algoritmos y practicas o instanciaciones como sistemas prototipos e

implementados (Cataldo, 2015).

Dichos artefactos estan disefiados para interactuar con un contexto problematico a
fin de mejorar o solucionar algo en ese contexto (Wieringa, 2010). Esta metodologia es
de naturaleza iterativa y consta de las siguientes fases: disefio del artefacto,

construccion del artefacto y evaluacién del artefacto.

El objetivo de Design Science Research es desarrollar conocimiento, de modo que el
profesional de una disciplina especifica lo pueda utilizar para disefiar soluciones en su

campo de estudio.
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Figura 1

Metodologia Design Science Research
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Nota: La figura 1 muestra el esquema utilizado para la aplicacion de Design Science
aplicada a un proyecto basado en realidad aumentada. Tomado de: (Mizrahy, Reis de

goes, & Ruschel, 2016).

Metodologias de desarrollo

MDAM (Metodologia Agil para el Desarrollo de Aplicaciones Moviles)

Esta metodologia esta basada en las experiencias y desarrollo de investigaciones
relacionadas con aplicaciones, segun la autora la evaluacién del potencial de éxito para
servicios de tercera generacion, la ingenieria de software educativo con modelado

orientado por objetos (ISE-OO), y principalmente en los valores de las metodologias
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agiles. Esta metodologia se encuentra enmarcada por cinco fases que son: Analisis,

Disefio, Pruebas de funcionamiento y Entrega (Gasca, Cmargo, & Medina, 2014).

1. Andlisis: Como primer paso se realiza el analisis de las peticiones de los
usuarios finales de la app que se desarrollard en base a tres tareas, la obtencion
y clasificacion de los requerimientos y la personalizacion del servicio,
conjuntamente se analiza la arquitectura del proyecto, caracteristicas fisicas del
hardware y herramientas de desarrollo

2. Disefio: En esta fase se establecen diagramas que permiten plasmar los
requerimientos establecidos en la etapa anterior, se puede realizar algunos
pasos, por ejemplo: definir el escenario, estructurar el software, definir tiempos y
asignar recursos.

3. Desarrollo: Dentro de esta etapa se integra la respectiva codificacion, pruebas
unitarias documentacion del cédigo y codificar ayudas con la finalidad de
construir un codigo totalmente mantenible, es decir, sea sistematico, ordenado y
legible.

4. Pruebas de funcionamiento: La finalidad de esta etapa es verificar que el
cbdigo que se va escribiendo se validé y tenga los resultados esperados: Para
esto se desarrollan las siguientes fases: Emulacion y simulacién, Pruebas de
campo en equipos reales, analisis de las 6 M’s. La 6 M's debe su nombre a los
seis atributos que se miden para evaluar el éxito del servicio propuesto:
Movement (Movimiento), Moment (Momento), Me (Yo), Multi-user (Multiusuario),
Money (Dinero) y Machines (Maquinas) (Balaguera & Daniel, 2013).

5. Entrega: En la etapa final, se procede a la entrega de ejecutable, cédigo fuente,

documentacién y el manual del sistema.
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En la figura 2 se representa el ciclo de la metodologia utilizada para el caso de
uso de la investigacion "Metodologia para el desarrollo de aplicaciones méviles” (Gasca,

Cmargo, & Medina, 2014) desarrollada por los autores.

Figura 2
Interpretacién grafica de MDAM (Metodologia de desarrollo de aplicaciones méviles),

caso de estudio “Dr.Movil”
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Nota: La figura 2 muestra la Interpretacion grafica de MDAM aplicado a un sistema de

salud “Dr.Movil”. Tomado de: (Balaguera & Daniel, 2013)

De la aplicacién de esta metodologia, existen varias investigaciones, entre

aplicaciones moviles y multimedia, obteniendo buenos resultados.
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Marco Tedrico

Siniestros de transito en la ciudad de Quito

La Agencia Nacional de Transito (ANT), como organismo de control, lleva el registro

por provincia, de los accidentes de transito ocurridos y las causas probables del

accidente.

En la presente investigacién se toma en cuenta las causas probables por las que

suceden estos siniestros y que la ANT va registrando mensualmente.

Tabla 1

Causas probables de accidentes de transito

Cédigo Descripcion de la causa probable

C1 Caso fortuito o fuerza mayor (explosion de neumatico nuevo, derrumbe, inundacién,
caida de puente, arbol, presencia intempestiva e imprevista de semovientes en la
via, etc.).

Cc2 Presencia de agentes externos en la via (agua, aceite, piedra, lastre, escombros,
maderos, etc.).

C3 Conducir en estado de somnolencia o malas condiciones fisicas (suefio, cansancio y
fatiga).

ca Dafios mecanicos previsibles.

C5 Falla mecanica en los sistemas y/o neumaticos (sistema de frenos, direccion,
electrénico o mecénico).

C6 Conduce bajo la influencia de alcohol, sustancias estupefacientes o psicotropicas y/o
medicamentos.

c7 Peaton transita bajo influencia de alcohol, sustancias estupefacientes o
psicotrépicas y/o medicamentos.

Ccs8 Peso y volumen-no cumplir con las normas de seguridad necesarias al transportar
cargas.

C9 Conducir vehiculo superando los limites maximos de velocidad.

C10 Condiciones ambientales y/o atmosféricas (niebla, neblina, granizo, lluvia).

Cc11 No mantener la distancia prudencial con respecto al vehiculo que le antecede.
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Cédigo Descripcion de la causa probable

C12 No guardar la distancia lateral minima de seguridad entre vehiculos.

C14 Conducir desatento a las condiciones de transito (celular, pantallas de video,
comida, maquillaje o cualquier otro elemento distractor).

C15 Dejar o recoger pasajeros en lugares no permitidos.

C16 No transitar por las aceras o zonas de seguridad destinadas para el efecto.

C17 Bajarse o subirse de vehiculos en movimiento sin tomar las precauciones debidas.

C18 Conducir en sentido contrario a la via normal de circulacion.

C19 Realizar cambio brusco o indebido de carril.

C20 Mal estacionado- el conductor que detenga o estacione vehiculos en sitios o zonas
gue entrafien peligro, tales como zona de seguridad, curvas, puentes, tineles,
pendientes.

C21 Malas condiciones de la via y/o configuracién. (lluminacion y disefio).

C22 Adelantar o rebasar a otro vehiculo en movimiento en zonas o sitios peligrosos tales
como: curvas, puentes, tineles, pendientes, etc.

Cc23 No respetar las sefiales reglamentarias de transito (pare, ceda el paso, luz roja del
semaforo, etc.).

c24 No respetar las sefiales manuales del agente de transito.

C25 No ceder el derecho de via o preferencia de paso a vehiculos.

C26 No ceder el derecho de via o preferencia de paso al peaton.

c27 Peatdn que cruza la calzada sin respetar la sefializacién existente (semaforos o
sefiales manuales).

c28 Dispositivo regulador de transito en mal estado de funcionamiento (semaforo).

Nota: En la tabla 1, las causas probables de accidentes de transito segun la Agencia

Nacional de Transito.

De esta informacion se han seleccionado el registro de las causas probables que

estan relacionadas con el exceso de velocidad o que podrian derivarse del exceso de



27
velocidad, estas son C11, C12, C14, C22, C23, otras causas que no estan relacionadas
con el exceso de velocidad que son: C1, C2, C3, C4, C5, C6, C7, C8, C10, C15, C16,
C17, C18, C19, C20, C21, C24, C25, C26, C27, C28 y el exceso de velocidad como

causa probable especificamente C9.

La tabla 2, muestra informacion es tomada de los registros publicado por la

entidad (ANT) para el afio 2019 de la provincia de Pichincha.

Tabla 2

Estadisticas de siniestros de transito 2019

Afio 2019
N° de siniestros de transito 4977
N° de siniestros por causas no relacionadas al exceso de velocidad 2709
N° de siniestros por causas relacionadas al exceso de velocidad 1479
N° de siniestro por exceso de velocidad como causa probable especifica 789

N° de fallecidos por siniestros de transito 357

N° de lesionados por siniestros de transito 3128

Nota: En la tabla 2 se pueden observar los resultados de sumar los siniestros de
derivados con el exceso de velocidad y el exceso de velocidad como causa probable

registrada se obtiene un total de 2268 siniestros de transito.

Figura 3

Resumen ejecutivo de estadisticas de siniestros de transito

ENERO - DICIEMBRE 2018
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Nota: La figura 3, muestra un resumen ejecutivo de estadisticas de la ANT de siniestros

de transito. Tomado de: (ANT, 2018).

En él, se puede observar que el exceder el limite de velocidad en las carreteras
es la segunda causa de siniestros ocurridos, seguido de no mantener una distancia
prudencial entre vehiculos que puede ser un derivado del exceso de velocidad, ya que

la velocidad impide el frenado oportuno en los casos posibles inesperados.

Figura 4

Cinco causas de siniestros de transito con mayor porcentaje de ocurrencia

SINIESTROS DE TRANSITO BAJO LAS 5 CAUSAS PROBABLES CON MAYOR
PORCENTAIJE DE OCURRENCIA - DICIEMBRE 2019

CONDUCIR DESATENTO A LAS CONDICIONES DE TRANSITO 23%
(CELULAR, PANTALLAS DE VIDEO, COMIDA, MAQUILLAJE O
CUALQUIER OTRO ELEMENTO DISTRACTOR).

CONDUCIR VEHICULO SUPERANDO LOS LIMITES MAXIMOS 18%
DE VELOCIDAD.

NO RESPETAR LAS SENALES REGLAMENTARIAS DE
TRANSITO. (PARE, CEDA EL PASO, LUZ ROJA DEL 17%
SEMAFORO,ETC).

NO MANTENER LA DISTANCIA PRUDENCIAL CON RESPECTO ' 9%
AL VEHICULO QUE LE ANTECEDE.

CONDUCE BAJO LA INFLUENCIA DE ALCOHOL, SUSTANCIAS 8%
ESTUPEFACIENTES O PSICOTROPICAS Y/O MEDICAMENTOS.

RESTO DE CAUSAS 25%

Nota: La figura 4, muestra el resumen de los siniestros de transito ocurridos por las 5

causas probables mas frecuentes a nivel nacional. Tomado de (ANT, 2018).

Se puede observar que el limite de velocidad se ubica como la tercera causa

probable mas frecuente en todo el pais con un 18 % de los resultados.
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Educacion y conciencia vial
La educacion vial se sostiene en valorizar la vida del préjimo y la de cada persona
como algo fundamental, como una correcta forma de convivencia, no basada en el

temor a las sanciones disciplinarias (Gomez & Abadia, 2020).

Habiendo varios autores que definen la educacion vial, segun Quintero, la Educacién
Vial se engloba dentro del concepto genérico de educacién, caracterizandose por sus
contenidos relacionados con la materia de Seguridad Vial, pudiendo ser definida como
una parte mas de la Educacién Social, cuyo objeto es crear habitos y actitudes positivas

de convivencia en el campo de la Seguridad Vial (Quintero, 2013).

A partir de estas definiciones, se puede comprender la educacién vial como el
compromiso que adquirimos para estar seguros en las calles y asi evitar accidentes y

mejorando la movilidad de todas las personas inclusive de animales.

Figura 5

Educacién y conciencia vial
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Nota: La figura 5, describe la conciencia vial y como esta depende de la educacion vial
gue ha recibido el conductor y su decision en el momento de actuar ante la presencia de

una sefal de transito.

De cierta forma, se puede decir que la conciencia vial es la responsabilidad que
sentimos como ciudadanos sobre nuestras acciones antes, durante y / después de un
accidente de transito. Por ejemplo, el razonar sobre las consecuencias que la accién de

un conductor 0 un peatén ante la presencia de una sefialética de transito.

La educacion vial es parte importante de la conciencia vial, pues de ella se
aprende la mejor manera de lidiar con todos los actores en las vias, ademas de
nuestras responsabilidades en cada uno de los roles; asi, se conoce qué se debe y que

no hacer en el rol de peatones, o ciclistas por ejemplo (Cv MX-Comunidad, 2015).

En el Ecuador se ha evidenciado la conciencia vial en organismos de control y
seguridad vial, quienes, a través de campafas, creacioén de escuelas de educacion vial,
conferencias, entre otros, buscan generar conciencia vial en el resto de ciudadanos, hoy
se esta consciente que la mejor forma de generar conciencia vial es a través del propio
actuar, la tolerancia y la inteligencia emocional ante situaciones de estrés en las vias, es

decir se educa de mejor con el ejemplo entre ciudadanos.

Psicologia del Comportamiento
Las “ciencias psicolégicas” se ocupa fundamentalmente, del estudio del
comportamiento humano, habiendo grandes diferencias entre los multiples campos de la

actividad humana, y la gran variedad de técnicas y métodos con los que se los aborda.
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La psicologia, de modo consistente a lo largo de un siglo, viene siendo definida
como la ciencia del comportamiento con que el hombre realiza su vida y se ajusta a su

medio, y de los procesos mentales que hacen posible aquello (Carpintero, 2005).

En la aproximacién al cambio de conducta, desarrollada inicialmente por el psicélogo
Kurt Lewin (Guerrero, 1972) , se asume que la conducta depende de actitudes,
creencias y dinAmicas motivacionales de las que el ser humano no siempre es

consciente.

Las investigaciones de Kurt Lewin (Guerrero, 1972) asumen que las intervenciones
gue apuntan a estas dinamicas motivacionales pueden ser efectivas en lograr que las

personas hagan lo que quieren y estén convencidos de que es lo que se debe hacer.

Otras investigaciones afirman a que el cambio de conducta de las personas podria
deberse a tres factores como el fin, la motivacién y la casualidad, que ademas son

influenciadas por otros dos elementos, la sociedad y el ambiente (Rafino, 2019).

Desde el punto de vista de la motivacién como factor influyente en la conducta y,
gue actia ademas como un campo de fuerzas donde operan mdltiples presiones,
algunas de estas nos llevan a actuar de acuerdo con nuestras metas o un fin
preestablecido, por lo que reciben la denominacion de “motivaciones de aproximacion”,

o también llamadas “motivaciones de evitacién”, si alejan los objetivos propuestos.

En proyectos netamente psicoldgicos disefiar intervenciones que actien sobre los
comportamientos a supuesto considerarlo metaféricamente como “impuestos y
subsidios psicologicos”, que pueden afadir o quitar, como aquellos denominados
impuestos psicolégicos no materiales como el respeto, la autoestima y la identidad. Los

incrementos en esos aspectos constituyen subsidios psicologicos.
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Intervencién basada en el cambio conductual.
En 1990 se desarrolldé en Estados Unidos una campafa por la seguridad vial con un
eslogan que decia “Los amigos no dejan que los amigos conduzcan alcoholizados” y
esta camparia tenia como finalidad crear conciencia y reducir la conduccion bajo efectos

del alcohol.

Figura 6

Campafia de seguridad vial, Estados Unidos

drive drunk.

A

| rea ke

Nota: La figura 6, muestra parte de la campafa realizada en las carreteras de EEUU.

El logro de esta campafia se enfoc6 en hacer sentir mal a las personas que se
mantenian sobrias, en dejar que su amigo alcoholizado, conduzca, y las posibles causas
de esa accion caerian sobre él. Es decir, impone un impuesto psicolégico: “Si dejas que

tu amigo conduzca alcoholizado, no eres un buen amigo”.

La apelacion de este impuesto psicolégico segun Manes en su investigacion,
intenta que las personas se sientan mas cémodas en no permitir que su amigo no
conduzca alcoholizado. En suma, la eficiencia de la intervencién radicaria en vincular la

accion deseada con un valor extendido muy positivo: ser un buen amigo (Manes, 2018).
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En la tabla 3, se muestra el ejemplo definido anteriormente y el ejemplo

relacionado con el objetivo del presente proyecto.

Tabla 3

Cambio conductual segun impuestos y subsidios psicologicos

Objetivo Motivacion Impuesto Psicolégico Subsidio
Psicoloégico
Reduccion del Eslogan Sensacion de incomodidad Ser un buen amigo

consumo de
alcohol al
volante

“Los amigos no dejan

que los amigos
conduzcan
alcoholizados”

de las personas al dejar que
un alcoholizado conduzca

Reduccion de
la velocidad

Sonido o alerta que
indique que se ha

rebasado el limite de

velocidad

EDUCACION VIAL

no rebasar el limite de
velocidad por ningln motivo
(llegar tarde, gusto por la
velocidad, etc )

CONCIENCIA
VIAL

Ser un buen
conductor

Culminar el
recorrido a salvo.

“Mi familia me
espera’

Nota: En la tabla 3, se puede observar que la educacion vial puede actuar como

subsidios psicoldgicos al imponer las leyes y reglamentos de transito en las vias sin

importar los agentes que puedan influir en el aceleramiento del vehiculo, como talvez

llegar tarde al trabajo, una emergencia o el simple gusto por la velocidad.

La conciencia vial, actia como subsidio Psicolégico al dar la sensacion de ser un

buen conductor, o aquellos factores de los que no se es consciente diariamente, como

el llegar al destino a salvo, o simplemente volver a ver a la familia (Guerrero, 1972).
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Los impuestos y subsidios psicolégicos pueden ser tanto o més efectivos que lo
economico. También es posible combinarlos y potenciar su efecto, como seria el caso
de obtener ganancias psicolégicas y monetarias por hacer el bien por ejemplo un
descuento en el impuesto predial para aguel que la paga a tiempo a antes de lo

establecido.

Sin embargo, en otras circunstancias, la relacién entre los impuestos y subsidios

psicolégicos y materiales puede no ser tan directa (Guerrero, 1972).

Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) es la combinacién de algoritmos planteados con el
propésito de crear maquinas que presenten las mismas capacidades que el ser humano
(Iberdrola, 2019). Tiene sus inicios en los afios cincuenta, donde los pioneros de la
computacién se preguntaron si las maquinas podrian llegar a pensar por si mismas. Con
el correr de los afos, se les ensefid a jugar ajedrez con programas definidos, pero eso

no representaba un aprendizaje real.

Se creia que generar un programa lo suficientemente grande daria como respuesta
la manipulacion del conocimiento. Instruir a la computadora con un conjunto de reglas
(programas), les permitiria dar una respuesta coherente. Este pensamiento fue conocido

como inteligencia artificial simbdlica. (Digital, 2019)

Aunque la inteligencia artificial simbélica funcionaba correctamente con problemas
sencillos, no podia resolver problemas mas complejos, como el reconocimiento de
imagenes, reconocimientos de voz, o traducciones en diferentes lenguajes naturales.
Posteriormente, se ha desarrollado un avance con mas alcance, conocido como

aprendizaje automatico (AA) (Digital, 2019).
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Machine Learning (Aprendizaje Automatico)
Normalmente, el aprendizaje se conoce como el proceso a través del cual el ser
humano adquiere o modifica sus habilidades, destrezas, conocimientos o conductas,
como resultado de la experiencia directa, la observacion, la instruccion y el

razonamiento.

En relacion a la Inteligencia Artificial existe el aprendizaje automético o machine
learning en inglés y se dedica al estudio de los programas que aprenden a realizar una

tarea mediante el aprendizaje y la experiencia (Digital, 2019).

Figura 7

Esquematizacion de 1A, ML, DL
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Nota: En la figura 7, se muestra el alcance de la inteligencia Artificial (1A) y el
Aprendizaje Automatico o Machine Learning como parte de ella, ademas de un concepto
mucho mas centralizado como el “Aprendizaje Profundo o Deep Learning”. Tomado de

(Copeland, 2016)

Un modelo de aprendizaje automéatico aplica una combinacion de diferentes técnicas

para poder abordar gamas de aplicacion del aprendizaje automatico, es fundamental
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distinguir los distintos tipos de problemas, es decir los métodos de aprendizaje o

también llamados algoritmos los cuales pueden clasificarse en tres tipos:

¢ Aprendizaje supervisado: este método implica la asignacion de datos
etiquetados como datos de entrada y la salida deseada, este algoritmo de
aprendizaje recibe datos etiquetados para deducir un determinado patrén o
funcién y obtener la salida deseada (Copeland, 2016). Estos datos son vectores
de entrada, que anticipa el valor de salida mas deseada, ya que son conocidos y
etiquetados adecuadamente.

Cuanto mayor es el conjunto de datos, el algoritmo puede aprender
mucho mejor. Una vez concluido el entrenamiento, se le brindan nuevos datos,
ya sin etiquetas, y el algoritmo de aprendizaje utiliza la experiencia adquirida en
la etapa anterior y predice los resultados (Zamorano, 2018).

Por ejemplo, las imagenes de perros con la etiqueta "perro" ayudaran al
algoritmo a identificar las reglas para clasificar imagenes de perros.

e Aprendizaje no supervisado: los datos proporcionados al algoritmo de
aprendizaje no estan etiquetados y se le pide al algoritmo que identifique
patrones por si solo, y que ayuden a entender los datos ingresados (Zamorano,
2018).

Un ejemplo comun sobre este tipo de aprendizaje es un sistema de
recomendacion de un sitio web de comercio electrénico, para lo cual, el algoritmo
de aprendizaje esté entrenado para descubrir articulos similares que a menudo
se compran juntos.

e Aprendizaje de refuerzo: El algoritmo interactdia con un entorno dinamico que

proporciona retroalimentacion en términos de recompensas y castigos
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(Copeland, 2016). El algoritmo aprende observando el mundo que lo rodea, su
informacion de entrada es el feedback o retroalimentacion que obtiene del
mundo exterior como respuesta a sus acciones, es decir el sistema aprende a

base de ensayo y error.

Un ejemplo muy comun son los sistemas que juegan ajedrez (Copeland, 2016).

Esquema general del Aprendizaje Automatico
En la figura 8 se puede observar de forma general el esquema del Aprendizaje

Automatico.

Figura 8

Esquema general del aprendizaje automatico
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Nota: En la figura 8, se muestra el esquema de Aprendizaje Automatico, que comprende
las etapas de establecimiento del objetivo de aprendizaje, recoleccién de datos,
extraccion de atributos, experimentacién, validacién del modelo y evaluacion de

resultados.

Deep Learning

El aprendizaje profundo o llamado Deep Learning en inglés, se refiere a un
subcampo del aprendizaje automéatico, que se utiliza para resolver problemas complejos
y que normalmente implican grandes cantidades de datos. El aprendizaje profundo
hace uso de arquitecturas de redes neuronales, que se organizan en capas para

reconocer relaciones y patrones complejos en los datos (Rouhiainen, 2018).

Varias aplicaciones del Aprendizaje Profundo, estan en el reconocimiento de voz, el
procesamiento del lenguaje natural, la visién artificial y la identificacion de vehiculos en
los sistemas de asistencia al conductor, traducciones de idiomas en sitios web como
Facebook, lo que sin el aprendizaje profundo, seria muy costoso y se requeriria un gran

equipo de personas para poder ofrecer el mismo servicio (Rouhiainen, 2018).

Las redes neuronales tradicionales solo contienen de capas ocultas, mientras que
las redes profundas pueden tener hasta 150 capas por lo que se denominan redes

neuronales profundas (Florez & Fernandez, 2008).

Los grandes conjuntos de datos etiquetados y arquitecturas de redes neuronales,
permiten al modelo de aprendizaje aprender mas caracteristicas directamente de los
datos sin la necesidad de extraccion manual de caracteristicas (Florez & Fernandez,

2008).



39
Redes Neuronales Artificiales (ANN)
Las Redes neuronales artificiales tratan de emular el comportamiento del cerebro
humano caracterizado por el aprendizaje a través de la experiencia y la extraccion del

conocimiento genérico a partir de un conjunto de datos (Florez & Fernandez, 2008).

Estas RNA utilizan grafos y funciones, conformadas por nodos y enlaces que estan
organizados en capas en donde se envian entradas de datos que son procesadas para

generar salidas que ayudan a resolver problemas (Iberdrola, 2019).

Figura 9
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Nota: La figura 9 representa una red neuronal basica basada en la expuesta por varios

autores. Esta figura es tomada de: (Fernando Sancho Caparrini, 2018).

Redes Neuronales Convolucionales (R-CNN)
Una CNN involucra caracteristicas aprendidas con datos de entrada y usa capas
convolucionales 2D, muy adecuada para trabajar con datos como imagenes (Rivas &

Bertha, 2017).
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Las CNN, eliminan la extraccién manual de funciones, puesto que no identifica las
funciones utilizadas para la clasificacion de imagenes, funcionan mediante la extraccion
de caracteristicas directamente de las imagenes y estas caracteristicas son relevantes

no estan preformadas (Rouhiainen, 2018).

El modelo aprende mientras la red entrena en una coleccién de imagenes.

Figura 10

Esquema de aprendizaje de CNN
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Nota: En la figura 10 se puede identificar algunas capas que una red convolucional.

Tomado de: (Copeland, 2016)

Entre las capas que implica las redes convolucionales estan:

1. Capade Convolucion: calcula un producto de punto entre sus pesos y una
pequefia region a la que estan conectados en el volumen de entrada (Puig,
2018).

2. Capade agrupamiento o pooling: realiza una operacion de muestreo a lo largo
del ancho reduciendo las dimensiones espaciales, en este caso tomando el valor

méximo (Puig, 2018).


https://www.mathworks.com/discovery/feature-extraction.html
https://www.mathworks.com/discovery/feature-extraction.html

41
3. Capa completamente conectada: o también llamadas capas densas son
aquellas que estan ocultas y que son un numero definido de neuronas

conectadas con elementos de otra capa (Puig, 2018).

En resumen, se puede decir que las CNN cuenta con una capa de entrada, que es la
gue recibe todos los pixeles de la imagen, después esta capa de entrada pasa toda la
informacion a las capas ocultas, en donde se realizan dos operaciones importantes que
son “Max Pooling” o Agrupacion que permite reducir el tamafio de la imagen en alto y
largo, descartando la profundidad para poder entregar a la siguiente capa una imagen

mas pequefia y menos pesada.

Las convoluciones permiten pasar la imagen por varios filtros para detectar ciertos
patrones relevantes, estos filtros son como pequefia redes neuronales, que van a ir

procesando parches de la imagen y las conexiones son mucho menos (Puig, 2018).

Es decir, en cada convolucion se recorre toda la imagen y se generara una nueva
imagen de salida denominados filtros que terminaran identificando bordes, sombras
contrastes que permiten incrementar el tamafio de la profundidad que habia quedado

intacta desde un principio.

Este tipo de redes, normalmente es una combinacién de, capa de convolucién y max
pooling un determinado nimero de veces y conforme se acerca al final de la red

neuronal estas convoluciones identifican elementos cada vez mas elaborados.

Procesamiento de Imagenes
El procesamiento e interpretacién de imagenes permite a un computador procesar
imagenes o fotografias bidimensionales aisladas o bien conectadas en secuencias

dindmicas o temporales (Mizrahy, Reis de goes, & Ruschel, 2016).
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Consiste en someter las sefiales obtenidas a partir de fotografias o fotogramas, a un
procesado de perfil bajo y extraer caracteristicas, atributos, pardmetros, y desplegar

nuevas imagenes procesadas como resultado.

Las investigaciones afirman que la visién artificial puede ser considerada como una
forma genérica del procesamiento de imagenes, cercana a la interpretacion, con el
objetivo de procesar, comprender y descifrar caracteristicas, en una imagen o una

secuencia de imagenes de video denominadas fotogramas (Vicomtech, n.d.).

En la actualidad, esta tecnologia se encuentra incorporada en equipos domésticos,
como camaras digitales, escaneres y teléfonos celulares, entre otros, y ha sido utilizado

en investigaciones relacionados con redes neuronales (Sanabria & Archila, 2011).

Proceso de filtrado de imagenes

Son las técnicas que estan dentro del pre procesamiento de imagenes que tienen el
objetivo de obtener caracteristicas, resultados de una imagen origen en una imagen
final, mejorando ciertas caracteristicas de la imagen origen que posibilite efectuar

operaciones del procesado de imagen (Sanabria & Archila, 2011).
Los principales objetivos que se persiguen con la aplicacién de filtros son:

e Suavizar laimagen: reducir la cantidad de variaciones de intensidad entre
pixeles vecinos.

e Eliminar ruido: eliminar aquellos pixeles cuyo nivel de intensidad es muy
diferente al de sus vecinos y cuyo origen puede estar tanto en el proceso de
adquisicion de la imagen como en el de transmision.

e Realzar bordes: destacar los bordes que se localizan en una imagen.
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o Detectar bordes: detectar los pixeles donde se produce un cambio brusco en la

funcion intensidad.

Los filtros son operaciones que se aplican a los pixeles de una imagen digital para

optimizarla, enfatizar cierta informacién o conseguir un efecto especial en ella.

Varias son las aplicaciones que utilizan aprendizaje automatico en sus distintos tipos
de aprendizaje entre ellos estan: Procesamiento del lenguaje natural, Spam Filtering,

Vision Artificial, OCR, Jugadores Atrtificiales, Data Mining (Rivas & Bertha, 2017).

Vision Artificial o vision por computador
La Vision Artificial es la disciplina que estudia como procesar, analizar e interpretar

imagenes de forma automatica.

La deteccion de objetos, es una de las aplicaciones mas populares dentro de esta
ciencia. Se trata de crear sistemas computacionales que sean capaces de encontrar un

determinado objeto en una imagen dada (Sanabria & Archila, 2011).

En general, para una maquina, las imagenes son enormes cajas tridimensionales
llenas de nimeros, cada pixel o punto de la imagen estéa representado con valores, que
codifican su color con cierta cantidad de rojo, verde y azul (Sanabria & Archila, 2011),
luego el computador, busca el objeto dentro de la imagen, mediante la obtencién de

patrones que se correspondan con el objeto. (Universitat Oberta de Catalunya, 2012)
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Figura 11

Andlisis de imagenes por computador

Nota: En la figura 11 se presenta un ejemplo del andlisis de imagenes por computador.
Tomado de: ( Universitat Oberta de Catalunya, 2012).

Segun la investigacion de la Universidad Oberta de Catalunya, hay varios
aspectos que hacen que la deteccion automatica de objetos en imagenes sea un
auténtico reto. En primer lugar, la variabilidad dentro de una misma clase es una de las

mayores dificultades.

Por ejemplo, hay sillas de todos los colores, formas, y para todos los gustos,

como podemos ver en la Figura 12.

Figura 12

Ejemplo de iméagenes con distinta iluminacion, sombras y reflejos

Wi X

Fuente: ( Universitat Oberta de Catalunya, 2012)
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Nota: En la figura 12 se ilustra también, otras dificultades tales como el cambio de
perspectiva, la presencia de oclusiones parciales, o los cambios de iluminacion, que
pueden crear sombras o reflejos, y producir pérdidas importantes de informacion.

Tomado de ( Universitat Oberta de Catalunya, 2012).

Asi pues, para poder reconocer automaticamente sillas en cualquier situacion, se
necesita que la maquina sea capaz de hacer una representacion genérica de lo que es

una silla, y esta representacién tiene que ser invariante a todos estos cambios.

Estado del arte

Planteamiento del objetivo de blusqueda

En esta etapa se consider6 la teméatica planteada para establecer el criterio de
busqueda de estudios cientificos, basado en el contexto en el que se desenvuelve el
problema, posteriormente se definié un objetivo de blsqueda que se basa en diversas
interrogantes que ayudan a establecen los criterios de inclusion y exclusion de los

articulos cientificos para asegurarse que éstos estan alineados con la busqueda.

Criterios de inclusién y exclusion

Criterios de inclusion.

El articulo:

e Describe estudios empiricos relacionados con la problemética de los
accidentes de transito por exceso de velocidad.

e Describe detalladamente los problemas que afectan a la seguridad de las vias.
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e Describe las diferentes técnicas para reconocimiento y procesamiento de
imagenes.
o Describe propuestas para construir sistemas que puedan reconocer las
sefiales de transito.

e Describe formas de realizar una medicion de velocidad en vehiculos.

Criterios de exclusion.

Seran excluidos:

e Atrticulos publicados antes del afio 2011.

e Articulos cortos, tutoriales y resimenes de presentaciones o conferencias en
torno a la temética de los requisitos.

e Articulos que solo reporten detalles meramente técnicos de soluciones a la
problematica planteada.

e Articulos escritos en un idioma diferente al inglés.

e Articulos no accesibles en texto completo.

e Articulos pertenecientes a una disciplina no acorde al area de conocimiento.

Conformacioén del grupo de control
El grupo de control (GC) de literatura se conforma con el propésito de ser la fuente de
la cual se seleccionan los términos que servirdn como base para la conformacion de la

cadena de busqueda.

Para esto, se tuvo la participacion de dos investigadores, los cuales propusieron
estudios conocidos y de buena fuente como candidatos para conformar el GC. Luego,
por medio de una validacion, se seleccionaron los articulos que integran el grupo de

control, asi como las palabras clave identificadas en cada estudio.



Tabla 4

Grupo de control del estado del arte

Titulo

Cita

Palabras clave

Trends in Traffic Accidents in

Ecuador:

2000-2015

(Algora, Russo, Suasnhavas,
Merino & Gomez, 2015)

traffic accidents; traffic;
mortality; motor vehicles;

public health; Ecuador.

Analysis of road safety
indicators for the reduction of

traffic accidents in Ecuador

(Cérdova & Paucar, 2014)

road safety indicators, record
of road accidents, approach,

traffic accidents.

Motion Detection and
Analysis Using Atrtificial
Vision

(Sanabria & Archila, 2011)

Image Denoising, Image

Processing, Knowledgebased

Systems, Motion Analysis,

Recognition of Movements,

Image Enhancement.

Future Computer Vision
Algorithms for Traffic Sign

Recognition Systems

(Eickeler, Valdenegro,
Werner & Kieninger, 2016)

Symmetry detector, Traffic
sign detection, Traffic sign

recognition

Embedded System Design
for Speed Measurement and

Timing of Vehicles

(Yong, Yu, Jie & Wei, 2012)

Speed Measurement, timing,

embedded system

Nota: En la tabla 4 se puede observar las investigaciones que se han seleccionado

como grupo de control.
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Construccion de la cadena de busqueda
Con las palabras clave que fueron obtenidas de los articulos cientificos del grupo de
control se conformé la cadena de busqueda siguiente:
((“TRAFFIC ACCIDENTS”) AND (“MOTOR VEHICLES”) AND (“IMAGE PROCESSING”

OR “KNOWLEDGE BASED SYSTEMS”) AND (“TRAFFIC SIGN DETECTION” OR
“TRAFFIC SIGN RECOGNITION”) AND (“SPEED MEASUREMENT”)

Proceso de Seleccion de Estudios Primarios y Extraccion de Datos

A partir de la conformacion de la cadena de busqueda se obtuvo 128 estudios en
la base digital SpringerLink. Para estudiar la factibilidad del objetivo principal de la
busqueda fueron aplicados filtros en los estudios obtenidos en SpringerLink. Los filtros
aplicados corresponden a los criterios de inclusion y exclusién antes establecidos en el

primer punto de esta seccion.

Como resultado de esta actividad, se obtuvo 11 estudios, denominados estudios
primarios. Con el proposito de establecer el estado del arte, la informacion mas

relevante para la investigacion contenida en los estudios primarios fue extraida.

Con el objetivo de delimitar el contexto de las investigaciones, se han definido las
siguientes preguntas que seran parte importante, en la evaluacion de los resultados

obtenidos.

PL_1: ¢Qué herramientas y técnicas son Utiles para el procesamiento de imagenes?

PL_2: ¢Qué procesos de inteligencia artificial pueden ser usados para la base de

conocimiento?

PL_3: ¢Cual es la API requerida para la medicion de velocidad?
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Elaboraciéon Del Estado Del Arte
EP1 (Yang, Luo, Chung & Yang, 2019): Simplified Neural Networks with Smart

Detection for Road Traffic Sign Recognition

En este documento se presenta un estudio de los sistemas avanzados de asistencia
al conductor, los cuales tiene por objetivo mejorar la seguridad del mismo y se han ido

implementando ampliamente en los Ultimos afios.

Se propuso elaborar un sistema de asistencia neuronal de bajo calculo para el

reconocimiento de sefales de transito.

Primero, propone algoritmos de deteccion basados en formas para detectar las
regiones, que son con sefiales de transito circulares y triangulares en las regiones de

interés designadas.

Para la clasificacion de las regiones detectadas, sugiere una red neuronal
convolucional para lograr aproximadamente un 5% de mejora en la precision del primer
lugar en comparacion con el modelo LeNet en el conjunto de datos de referencia de

reconocimiento de sefiales de transito aleman.

También establece una base de datos de sefiales de transito de Taiwan para
capacitar a la red neuronal. Los resultados de la simulacion en los videos de conduccién
de auto-recoleccion demuestran que el sistema de reconocimiento de sefiales de
transito propuesto, alcanza por encima del 97% de tasa de reconocimiento y puede ser
adoptado efectivamente en las aplicaciones ADAS (Advanced Driver Assistance

Systems).
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EP2 (Aghdam & Heravi, 2017): Traffic Sign Detection and Recognition

Este estudio presenta una perspectiva sobre los accidentes de transito, relacionada
a la inobservancia de las sefiales de manera involuntaria, haciendo que el conductor no

se percate del riesgo que corre al no saber los cambios que se aproximan en la via.

Los conductores inexpertos y los conductores mayores (edad avanzada) corren
mayor riesgo de experimentar un accidente por la inobservancia involuntaria de las
sefiales de transito, especialmente en carreteras desconocidas, en las cuales se

desconoce el trayecto establecido.

Se hace alusion a las altas cifras de accidentes de transito alrededor de mundo y la
presencia humana en estos siniestros. Un estudio muestra que el error humano
representa Unicamente el 57% de todos los accidentes y es un factor contribuyente en

mas del 90% de los accidentes.

Ademas, los autos que se manejan solos se usaran comanmente en un futuro
cercano. También deben cumplir con las reglas de la carretera para no poner en peligro

a otros usuarios de la carretera.

Del mismo modo, los autos inteligentes intentan ayudar a los conductores humanos
y hacen que la conduccion sea mas segura y comoda. El sistema Advanced Driver
Assistant System (ADAS) es un componente crucial en estos autos. Una de las tareas
principales de este modulo es reconocer las sefiales de transito. Esto ayuda a un
conductor humano a ser consciente de todas las sefiales de transito y tener una

experiencia de conduccién mas segura.
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EP3 (Martin, Gonzalez, Villarrubia & De Paz, 2017): Intelligent Transport System

Through the Recognition of Elements in the Environment

En este trabajo se realiz6 un estudio de las principales técnicas de vision artificial,
aprendizaje automatico y aprendizaje supervisado aplicadas en vehiculos autbnomos,
para que reconozcan el camino y no lo abandonen. Este trabajo presenta la viabilidad
de las diferentes técnicas de aprendizaje automatico para su aplicacion en el problema

de la conducciéon autbnoma.

Para ello, un prototipo robético de automdévil ha sido construido y se ha desarrollado
un algoritmo basado en el algoritmo de la Red Neural Artificial (ANN) y una aplicacion de
usuario que permite realizar todos los analisis integrados y observar en tiempo real la

vista del vehiculo y el procesamiento de las diferentes instantaneas.

También se ha demostrado que la aplicacion del algoritmo establecido, las diversas
técnicas de procesamiento y la vision artificial fueron suficientes para que el robot
pudiera conducir con precisién y continuar la pista de una carretera en un entorno

controlado.

EP4 (Rieken, Reschka & Maurer, 2015): Development Process of Forward

Collision Prevention Systems

En este estudio analizan los sistemas apropiados de advertencia y prevencion de
colisiones, que son de gran importancia para aumentar la seguridad del transito. Estos
sistemas, llamados FVCX, difieren en la forma en que afectan todo el sistema
conductor-vehiculo-entorno como la mitigacion de colision frontal, la advertencia de

colisién frontal y los sistemas de prevencién de colisién frontal.
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Una definicion mas especifica de los sist77emas FVCX se obtiene al distinguirlos de
otros sistemas relacionados, como el control de crucero adaptativo y los sistemas de

seguridad peatonal, que también pueden tener un impacto en las colisiones delanteras.

Todavia hay limitaciones de los sistemas de percepcion de vanguardia en
comparacion con los conductores humanos atentos que deben tenerse en cuenta al

disenar funciones FVCX.

EP5 (Chaim, Amit & Daphna, 2016): A Cheap System for Vehicle Speed

Detection

En este estudio se describe un sistema de deteccion de velocidad que se basa en

equipos simples y cotidianos: una computadora portatil y una camara web de consumo.

Se basa en el seguimiento de las matriculas de los automoviles, lo que proporciona

el movimiento relativo de los automaviles en la imagen.

Este desplazamiento de la imagen se traduce en movimiento real utilizando el
método de proyeccion a un plano de referencia, donde el plano de referencia es la
propia carretera. Sin embargo, dado que las placas de matricula no tocan el camino, se

debe compensar la distorsion relacionada con la medicién de velocidad.

Se muestra cémo calcular el factor de compensacion utilizando el conocimiento de
las dimensiones estandar de la placa. Se asegura que el sistema calcula la velocidad

real de los vehiculos en movimiento de forma rapida y precisa.

Finalmente, se muestra resultados prometedores en videos obtenidos en varias

escenas y con diferentes modelos de automoviles.
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EP6 (Nursabilillah, Sobran & Azalia, 2013): Individual Processing Speed

Analysis for Traffic Sign Detection and Recognition

En esta investigacion los autores afirman que, la deteccién y el reconocimiento de
sefales de transito se han convertido en un tema muy frecuente, puesto que impulsa a
mejorar la seguridad vial y alerta a los conductores con informacién de precaucion. Se
informa también sobre el tiempo de procesamiento de la deteccién de color individual y
reconocimiento de la sefal de transito de oclusién parcial que tiene previamente
implementado usando HSV vy relacion de color RGB y método ANN y PCA

respectivamente para deteccion y reconocimiento.

Como experimentacion, se han creado un conjunto de datos para el proceso de
deteccion y clasificacion de sefiales y se han utilizado tres tipos estandar de imagenes
gue contienen signos rojos, azules y amarillos, se analizan la velocidad de
procesamiento del sistema de deteccién de color individual y clasificacién
respectivamente usando rojo, verde y azul (RGB) y segmentacion de color de tono,
técnicas de saturacion y valor (HSV), alimentacion supervisada de red neuronal artificial
y andlisis de componentes principales (PCA). El resultado experimental mostr6 que la
red neuronal de alimentacién supervisada ha alcanzado casi 1 segundo en reconocer
imagenes de sefiales de transito en lugar de analizar las componentes principales con

solo 0.0238s.

En resumen, el andlisis de velocidad de rendimiento de la sefial de se evalla en
base a cinco sistemas de rendimiento: tiempo de deteccién en color HSV y RGB, tiempo
de procesamiento utilizando ANN y PCA, porcentaje de precision para el proceso de
deteccién y reconocimiento y resimenes del desempefio de las ocurrencias. Sin

embargo, el tiempo de procesamiento de las imagenes involucradas con la oclusion son
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muy dificiles de alcanzar para las tasas de procesamiento de deteccién debido a que las

imagenes se ven afectadas por cambios de iluminacion.

EP7 (llya, Sergey & Demitri, 2019): Traffic Sign Recognition on Video Sequence

Using Deep Neural Networks and Matching Algorithm

El documento analiza conjuntos de datos que contienen imagenes con sefiales de
transito etiquetadas, asi como enfoques modernos para su det eccién y clasificacion en
imagenes de escenas urbanas, para lo cual se estudiaron la deteccién y clasificacion
simultdnea de objetos incluyendo Faster R-CNN, Mask R-CNN, Cascade R-CNN,
RetinaNet. Para aumentar la eficiencia de la red neuronal reconocimiento de objetos en

una secuencia de video, Seq-BBox Matching

Se utiliza el algoritmo. Capacitacion y prueba del enfoque propuesto. se llevé a cabo

en el conjunto de datos de sefiales de transito de Rusia y IceVision

EP8 (Changzhen,Cong,Weixin,Yanmei, 2016) A Traffic Sign Detection

Algorithm Based on Deep Convolutional Neural Network.

Este articulo ha presentado un algoritmo de deteccion de sefales de trafico chino
basado en una red neuronal convolucional profunda que utiliza una red de propuesta de
region en Faster R-CNN. El método puede detectar las siete categorias principales de
sefiales de tréfico chinas. El modelo entrenado se puede utilizar para capturar la sefial
de trafico en los videos o imagenes de la web y generar un conjunto de datos completo
sobre sefales de trafico a través de un simple pos procesamiento, por lo tanto, este
método es de gran importancia en términos de recopilacion de datos de sefiales de

trafico.
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EP9 (Gomez, Bromberg, 2014) Design and evaluation of a traffic sign

recognition system based on support vector machines

El objetivo de esta investigacion es desarrollar una aplicacion de vision artificial
robusto para reconocer sefales de transito reguladoras instaladas verticalmente en
carretas Colombianas, la misma que podria proveer actualizaciones e informacién
precisa, ventajas que no siempre estan presentes en sistemas basados en GPS 0 mas
digitales, para lo cual se han enumerado 47 categorias de sefiales de transito,
organizadas estratégicamente por clases para ser entrenadas cada conjunto para poder
ser un sistema robusto. Se utiliza SVM (Suport Vector Mchines) como clasificador para
hacer patrones de reconocimiento con algoritmos de Machine Learning. Cada SVM fue
entrenado y probado usando datos de intensidad bruta de las imagenes sintéticas

oficiales donde los colores del modelo se transforman a escala de grises.

Luego que el modelo del clasificador inicial es seleccionado es entrenado con cada
uno de los modelos del dataset seleccionado dando una salida binaria que refleja la

etiqueta de cada clase enviada.

Usando el error reportado en el entrenamiento los parametros son ajustados antes

gue el sistema logre buena capacidad de generalizaciéon

El disefio de la aplicacion en comparacién con otros enfoques que logran
clasificadores robustos mediante el uso de caracteristicas y momentos invariables
calculados a partir de la imagen de entrada, este enfoque alivia la carga computacional
durante la operacion, ya que solo requiere la capacidad de imagenes de entrada sin

procesarla.
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EP10 (Kulkarni, Dhavalikar, 2018) Traffic Light Detection and Recognition for

Self Driving Cars using Deep Learning

En documento luego del andlisis de los ultimos afios, de varias empresas
tecnoldgicas y universidades que han mostrado interés en los vehiculos autbnomos y
han invertido recursos técnicos financieros para su investigacion y desarrollo. La
combinacion de sefiales de transito determina un lenguaje visual que forma un conjunto
de reglas cuya interpretacién ayuda a la conduccion disciplinada. En el campo de la
conduccion auténoma, la percepcion de la disciplina del transito tiene un alto potencial
industrial. El sistema de vision ayuda a analizar la situacién actual del trafico en la
carretera, el peligro y las dificultades cerca del vehiculo, les advierte y les ayuda para

una navegacion segura, conveniente y saludable al proporcionar informacion til.

En el método basado en el procesamiento de imagenes, se realiza una cantidad
Unica o multiple de acciones u operaciones en la imagen para lograr un resultado

particular.

Para lograr el objetivo propuesto se recolectaron imagenes de semaforos, que
fueron pre procesadas para generar el dataset, se entrend la CNN para la deteccién y
reconocimiento de semaforos y mediante los resultados experimentales se valido el
modelo. Se utilizé una camara de 16 Megapixeles que soporta una resolucién de 4616 x
3464 pixel en imagenes y en video 1920 X 1080 pixels por frame con un total de 1237

frames.
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EP11 (Reiken, Reschka, Maurer, 2015) Development Process of Forward

Collision Prevention Systems)

Una parte significativa de esta investigacion son las colisiones frontales de los
accidentes de transito. Se esboza el estado del arte en los sistemas FVCX, destacando
ejemplos realizados de sistemas FVCX de diferentes fabricantes de automoviles.
Recomiendan un proceso de disefio sistemético para los sistemas de asistencia al
conductor. En resumen, los autores afirman que las colisiones de vehiculos delanteros
son responsables de un porcentaje importante de accidentes de trafico pesado y en tal
caso, los sistemas adecuados de advertencia e intervencion aumentan la seguridad del
tréfico. Se clasificaron como sistemas de acondicionamiento, advertencia, mitigacion y
evitacion. Se recomienda un enfoque de desinfeccion sisteméatica para el desarrollo de
sistemas FVCX. Ya en las primeras fases de concepcion, se deben considerar aspectos
de seguridad funcional, aspectos legales, ergonomia del sistema y marketing. Solo con

una definicién de funcién coherente, el desarrollo posterior es razonable.

Resultados del estado del arte
De la informacion obtenida se puede responder las preguntas de investigacion
propuestas que servira para el andlisis de resultados. Los datos se muestran en la

siguiente tabla 5 con las siguientes abreviaturas:

OH: otras herramientas,

PI_1: Pregunta de investigacion 1

PI_2: Pregunta de Investigacion 2

PI_3_ Pregunta de Investigacion 3



Tabla 5

Preguntas de Investigacion del estado del arte
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Tema OH PI_1 PI_2 PI_3
EP1 Simplified Neural visual studio clasificador svc Red Neuronal No aplica
Networks with Smart 2012, OpenCV (libreria de Convolucional
Detection for Road Traffic 2.4.9, NVIDIA python),
Sign Recognition DIGITS
EP2 Traffic Sign Detection ADAS Filtrado de Redes ADAS
and Recognition imagenes Neuronales
ConvNet
EP3 Intelligent Transport Raspberry PI, Procesamiento Sistemas No aplica
System Through the Arduino, interno de Reactivos
Recognition of Elements ~ RPI.GPIO imagenes
in the Environment Prototipos de
robots
EP4 Aplicacion de PyCharm Python Redes No aplica
TensorFlow en INSIA TensorFlow, neuronales
deeplearning ) artificiales
Filtrado, escala
de grises,
reduccion de
ruidos
EP5 A Cheap System for Camara de bajo  Segmentacion, Razonamiento No aplica
Vehicle Speed Detection  costo desplazamiento, basado en
§ casos
Laptop Homografia de
calibracion 2D
EP6 Individual Processing Matlab R2012 Procesamiento Red neuronal No aplica

Speed Analysis for Traffic
Sign Detection and

Recognition

del color,

Segmentacién
sarturacion y

valor

Analisis de
components

principales




59

Tema OH PI_1 PI_2 PI_3
EP7 Traffic Sign Recognition Python 3.7, Preprocesamien Red neuronal No Aplica
on Video Sequence PyTorch, NVidia to interno, convolucional,
Using Deep Neural CUDA libreria PyTorch  Faster, Mask,
Networks and Matching Cascade
Algorithm
EP8 A Traffic Sign Detection NVIDIA Preprocesamien  Red neuronal No Aplica
Algorithm Based on Deep  GTX980Ti to interno Convolucional
Convolutional Neural GPU(6GB Faster
Network memory)
EP9 Design and evaluation of Matlab Transformacién ~ SVM No Aplica
a traffic sign recognition a escala de
system based on support grises Suprt.Vector
Machine

vector machines

EP10  Traffic Light Detection Tensor Flow RCNN ADAS
and Recogpnition for Self
Driving Cars using Deep

Learning
EP11  Development Process of  Andlisis de No Aplica No Aplica ADAS
Forward Collision procesos

Prevention Systems

Nota: En la tabla 5, se muestra el resumen de articulos cientificos investigados, en

relacion a las preguntas de investigacion formuladas anteriormente.

Evaluacion de resultados del estado del arte
Con la informacién obtenida anteriormente se puede resolver las interrogantes que

permitiran evaluar correctamente los resultados obtenidos, estas son:



60

PI_1 ¢Qué herramientas y técnicas son Utiles para el procesamiento de

imagenes?

Segun la tabla 5 se puede observar que, en 3 de los 11 articulos investigados, se
refieren al preprocesamiento interno del software correspondiente al hardware utilizado
como camaras, Raspberry Pi, ADAS (Advanced Driver Assistance System), entre otros
en el resto de articulos se puede observar que especifican el procesamiento de
imagenes que va desde el filtrado, segmentacién, deformacién de color, escala de
grises inclusive el desplazamiento por pixel de la misma imagen. Las librerias de Python
como Pytorch, TensorFlow, incluyen este procesamiento a través de sus librerias de

modelos de red neuronal.

Es decir, Python y sus librerias de 1A permiten optimizar el trabajo y es una de
las mejores herramientas de desarrollo actuales para aplicaciones de inteligencia

artificial que incluye el procesamiento de imagenes

Pl 2 ¢Qué procesos de inteligencia artificial pueden ser usados para la base de

conocimiento?

Los procesos de inteligencia artificial estan definidos en los articulos como redes
neuronales convoluciones, como Faster, Mask Cascade, se utiliza también SVM
(Support Vector Machine) Razonamiento basado en casos realizado por los autores de

la investigacion EP5, sistemas reactivos cuando se habla de ADAS.

De acuerdo a los buenos resultados obtenidos en estas investigaciones en el

presente proyecto se utiliza R — CNN (Redes Neuronales Convolucionales).
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Pl1_3 ¢Cudl es la API requerida para la medicion de velocidad?

En este caso la mayoria de investigaciones no se utiliza algiin medidor de
velocidad a no ser ADAS, que contiene dentro de sus funcionalidades la deteccion de

velocidad, puesto que no es necesario para el objetivo de la investigacion.

Para el objetivo del presente proyecto, se ha decidido utilizar el Api de Google, el
velocimetro denominado “Speedometer”, que detecta la velocidad de un vehiculo en
movimiento y que al ser de software libre permite la adaptacién de su cddigo para los

fines pertinentes,

Caracteristicas rescatadas del Estado del Arte

Los elementos que mas se han encontrado en la literatura son los relacionados con
la conduccion, los componentes con los que puede contar un vehiculo para incrementar
su seguridad en las vias, la adecuada sefializacion en las carreteras, y todo esto
sumado a la pericia del conductor y su capacidad para reaccionar ante las sefiales de

transito y ser consciente de los peligros que representa no seguirlas.

Se ha encontrado, que existe una extensa variedad de herramientas de desarrollo
utilizadas en proyectos y desarrollos de software relacionado con inteligencia artificial,
gue proporcionan grandes ventajas de acuerdo al enfoque y alcance del proyecto.
Tecnologias como Python, PyTorch, OpenCV, Matlab, TensorFlow, Adas entre otros son
utilizadas para el tratamiento de algoritmos orientados al entrenamiento de redes

neuronales.

La informacion recopilada en estos documentos, sirve de apoyo y orientacion en el
desarrollo y entrenamiento de datos para la obtencion de un modelo que permita la

identificacion de las sefiales de transito.
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Capitulo Il

Desarrollo del sistema
En el presente apartado se detalla el procedimiento seguido para la realizacion del
aplicativo movil mediante la aplicacion de las metodologias de investigacion, desarrollo y
arquitectura, que permiten abordar los componentes del sistema, seguido del andlisis de
requerimientos funcional y disefios, ademas el desarrollo del modelo de vision artificial, y

la integracion de los componentes para obtener un producto software funcional.

Analisis y aplicacion de las metodologias

La metodologia Design Science Research abarca la vision general del proyecto
desde aquellos aspectos que no son netamente técnicos, sin embargo, para el
desarrollo del aplicativo se requiere también de una metodologia que abarque los
aspectos técnicos del desarrollo, en este caso se aplica también la metodologia MDAM.
Figura 13

Metodologia DSR y MDAM orientada al proyecto

DESIGN SCIENCE RESEARCH

Motivacién MDAM
Definicion de Objetivos ‘ Anglisis \
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Nota: En la Figura 13 se observa la fusion de las metodologias que sera aplicado en el

desarrollo del presente proyecto.

Se han seleccionado 4 de las 5 etapas de la metodologia MDAM, puesto que la

guinta etapa se encuentra vinculada con la parte de “Demostracion” de Design Sciencie.

Estas 4 etapas estan desarrolladas mediante actividades que se adaptan a la
estructura de desarrollo, estas actividades se muestran en la figura 14
Figura 14

Actividades de la metodologia MDAM adaptado segun las necesidades del proyecto

MDAM
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. eDiagramas de componentes
eArquitectura T
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eCaracteristicas secuencia
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\ ) \_ recursos ) \_ Y,

Nota: La figura 14 muestra las actividades realizadas en cada etapa de la metodologia

MDAM, adaptado segun las necesidades del proyecto.
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Analisis del sistema
Con la finalidad de abordar de la mejor manera la funcionalidad completa y correcta
del aplicativo que se desarroll6, como parte del Andlisis se muestran los siguientes

puntos.

e Definiciones y Acronimos

¢ Requerimientos funcionales

e Arquitectura del proyecto

e Vision General del sistema

e Caracteristicas Fisicas del Hardware

e Herramientas de desarrollo
Definiciones y Acrénimos
Para facilitar la lectura y escritura de la documentacién, sin la necesidad de redundar

en varios términos que son nombrados continuamente, se utilizan definiciones y

acrénimos.

Tabla 6

Definiciones y acrénimos del sistema

Acrénimo Definicién
SAVM-APP Sistema de alerta de velocidad con vision artificial
APP Aplicativo
MVA Modelo de visién artificial
RFXX R: Requisito
F: Funcional

XX: Secuencia de dos digitos de enumeracién

CUXX C: Caso
U: Uso
XX: Secuencia de dos digitos de enumeracion
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Nota: En la tabla 6, se muestra los abreviaciones y acrénimos utilizados para la
documentacion general del sistema, los cuales son utilizados durante todo el desarrollo,

de aqui en adelante.

Requerimientos Funcionales
En el presente proyecto, los requisitos funcionales de software se presentan
mediante una lista, en donde cada item se identifica con su acrénimo anico y

secuencial.

Tabla 7

Requerimientos funcionales

N° Descripcién

RFO1 Laaplicacion encendera la cAmara del dispositivo mévil en el momento que se

ejecute la aplicacion

RFO2  La aplicacion permitira que la camara del dispositivo tome una foto

RFO3 La aplicacion activara el velocimetro externo adaptado, permitiendo observar el dato

de la velocidad actual.

RFO4  La aplicacion mostrara el dato del anélisis de la fotografia tomada

RFO5  La aplicacion activara una alerta en el caso de que el datos del velocimetro sea

mayor al dato devuelto del analisis de la imagen analizada

RFO6  La aplicacion guardara en una base de datos, fecha, hora dato del velocimetro y del

andalisis de la imagen desde el momento en que se ejecuta la aplicacion

Nota: En la tabla 7, se describen los requisitos funcionales del sistema.
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Arquitectura de desarrollo

Figura 15

Arquitectura general del sistema
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Nota: La figura 15 se observa la forma de trabajar en la funcionalidad del sistemay en la
integracion, sus interfaces y la comunicacion entre sus distintos componentes, se

muestra en la siguiente esquematizacion.

Como se puede observar en la figura 15, la integracion de los componentes que
conforma el aplicativo moévil, dando como resultado la emision de la alerta que indica
gue se ha excedido el limite de velocidad. La aplicacién ademas de capturar los datos

de los componentes, realiza el envio de datos al repositorio web.

Por un lado, el velocimetro, especificado como el API REST de Google, es
adaptado en la aplicacion principal, mediante la adaptacion y algunas modificaciones de

su cédigo, procesos que se realizaron al ser software libre.

El modelo de andlisis de vision artificial, debe retornar un nimero
correspondiente a la sefial de transito identificada mediante la foto que se envia a través

de la cAmara del dispositivo mévil.
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Por ultimo, se identifica una base de datos, en este caso se utiliza Firebase que para

el almacenamiento de datos que se envian desde la aplicacion.

Vision general del sistema

Desde el punto de vista general se desarrolla un sistema mévil de alerta de
velocidad de un automovil basado en el reconocimiento de sefiales de transito por vision
artificial, para lo cual, al ejecutar la aplicacién en el teléfono movil, el teléfono toma una
foto, al mismo tiempo se entra en funcionamiento la app Speedometer integrada en la
aplicacion, el sistema activa una alerta cuando el valor del velocimetro sea menor que el

valor obtenido del modelo de visién artificial.

Caracteristicas fisicas del hardware requerido
Las caracteristicas minimas generales que debe contener el dispositivo movil se

expresan en la tabla 8:

Tabla 8

Caracteristicas de hardware

Caracteristica Detalle
Procesador Octa Core 1.3 GHZ
Cémara 12Mpx / 720p

Ram 2GB

Version de Android  8.0.0

Nota: En la tabla 8 se observa las caracteristicas minimas del dispositivo movil para el

funcionamiento de la aplicacion
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Herramientas de Desarrollo

Las herramientas de desarrollo para software basados en inteligencia artificial y
vision artificial se seleccionan, de acuerdo a las caracteristicas del estado del arte los
trabajos relacionados, a partir del estado del arte del capitulo anterior y que indican una

perspectiva general del alcance de cada herramienta en cada trabajo desarrollado.

De acuerdo a las investigaciones, la mayoria de los sistemas inteligentes se crean
utilizando TensorFlow con Python, que son herramientas de software libre o conjunto de
herramientas para cualquier persona que desarrolle aprendizaje automatico, aprendizaje
profundo, procesamiento de lenguaje natural o aplicaciones orientadas a la construccién

de modelos de redes neuronales.

Ademés de estas dos herramientas se utilizan también, Android Studio para la

aplicacion movil y FireBase como gestor de base de datos orientado a la web.

Tabla 9

Herramientas tecnoldgicas de desarrollo

Tecnologia Versién Caracteristicas

Android Studio 4.0.1 e Es un IDE completo y exclusiva para desarrollo movil
desarrollado como alternativa a Eclipse y esta programado en
java multiplataforma y de software libre.

e Detecta cddigo no compatible entre arquitecturas diferentes,
problemas de rendimiento, compatibilidad de versiones y
usabilidad.

e Vista previa en diferentes resoluciones de dispositivos moviles

e Vista previa del editor del disefiador GUI directa en el archivo
xml (Android_Developers, 2020)

Python 3.6.8 e Python es un lenguaje de programacion interpretado, multi

paradigma
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Tecnologia

Version

Caracteristicas

Amplia legibilidad de c6digo conocido como Seudocdédigo
Cuenta con iteraciones rapidas de datos que favorecen la
concentracion en los datos y el desarrollo de algoritmos

Cuenta con varias librerias de data science y matematicas y

machine learning. (Alvarez, 2013)

TensorFlow

171

Es una herramienta orientada a la construccién de modelos de
redes neuronales

es de cédigo abierto y permite el calculo numérico basandose en
gréficos de flujo de datos para un aprendizaje automético
mediante un rango de tareas.

Es desarrollada por investigadores de “Google Brain” y facilita la
investigacién sobre el aprendizaje automético.

Arquitectura flexible que permite asignar cargar datos de
computo a uno o mas CPUs o GPUs, dispositivo movil con una
API o servidor (Buhigas, 2018)

FireBase

Soporta multiples plataformas y es de desarrollo gratuito de apps
Base de datos en tiempo real con Nube de almacenamiento
extensa.

Persistencia de datos en disco permitiendo la funcionalidad de
las aplicaciones inclusive sin conexién a internet (Giraldo, 2019)

DVDVideoSoft

5.0.101

Free Studio es un paquete de aplicaciones desarrollado por
DVDvideoSoft Itda

esta disponibles en una sola instalacion que reltne todos los
programas, aunque cada programa puede ser instalado
individualmente.

En el presente proyecto se utilizo este paquete para extraer los
fotogramas del video realizado para la toma de imagenes desde
el vehiculo, y la transformacién de los fotogramas en imagenes
en formato JPG. (Torres, 2015).

DVDVideoSoft permite varias funcionalidades ademés de las

anteriores como la descarga de videos imagenes, conversion de
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Tecnologia Versiéon Caracteristicas

archivos entre otros con la facilidad y ventajas de ser un paquete

de software libre (Torres, 2015).

Nota: En la tabla 9, se muestra las caracteristicas principales de las tecnologias que se

utilizan en el presente proyecto.

Disefio
Prototipo inicial de la interfaz grafica de usuario

Para conocer el disefio definitivo que se obtuvo al final del desarrollo, se parti6 del
disefio de la maquetacion de la interfaz gréfica de usuario, en el que se podria observar
de forma clara los datos correspondientes al velocimetro, la sefial obtenida por el

modelo y la sefial o alerta respectiva.

Figura 16

Maqueta inicial de la interfaz grafica de usuario
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Nota: La figura 16, muestra el disefio de la interfaz gréafica inicial, mockup realizado en

Justmind Prototyper

Estructuracion del software

En esta etapa se debe utilizar diagramas de Modelado de Lenguaje Unificado (UML)

gue permitan conceptualizar los requerimientos funcionales anteriormente planteados.

Diagramas de casos de uso

Los diagramas de casos de uso, en cualquier tipo de sistema, representan la forma

en gue cada usuario interactian con el sistema, conocidos como actores (Adsus, 2012).

En este caso se decision considerar a cada componente descrito en la arquitectura

de software, como un actor y de esta manera, observar la funcionalidad total del sistema

mediante casos de uso.

Figura 17
Diagrama de casos de uso
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Nota: En la figura 17, se observan los casos de uso con los tres actores

correspondientes a los componentes y uno mas, el usuario final.

Formalizacién de casos de uso
Tabla 10

Formalizacion de casos de uso

Actor Caso de uso Referencia

Usuario inicia el Sistema Cuo1

Samv — app activa velocimetro Cu02
activa camara Cuo03
envia la foto al modelo Ccuo4

interpreta el dato retornado por el modelo CuU05

campara valores CU06
emite alerta Ccuo7
guarda datos Cu08
MVA analiza una imagen recibida Cu09
retorna un resultado del andlisis CuU10

Nota: En la tabla 10, se muestra cada caso de uso con su respectiva referencia.

Diagrama de secuencia

Para complementar el proceso de disefio se realiz el diagrama de secuencia, que
permite modelar los comportamientos de cada subsistema o componente (Adsus, 2012),
en este caso se coordind con los casos de usos descritos con la finalidad de formalizar

la secuencia con la interactan los distintos procesos.
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Figura 18

Diagrama de secuencia

B o | e -
A [ ( i ~
[ e | [ e
guarda fecr'ia v hora |:|
H enciende app : H ; ;
| i = 1
' activa velocimetro :
>< guarda \-'elocii:lad actual
muestr 3 velocidad actual D
fe—1 H
activa camara LI
|:| ervia foto
apaliza imagen

PE—

guarda el dato

muestra el dato analizado D
compara ¢dn la velocidad actual ><
| emite alarma segun comparacidn ><

Nota: La figura 18 se observa el flujo de proceso en el diagrama de secuencia utilizando

Rational Rose.

Definicién de Tiempos y Asignacion de Recursos
Luego del andlisis de la arquitectura del sistema y a la implementacion de los diagramas
UML correspondientes, se han establecido tres componentes distintos. En la siguiente

tabla se muestra la asignacion de tiempo y recursos en base a componentes



Tabla 11

Definicion de tiempos y asignacién de recursos
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Componente Recurso Humano Ambientede  Tiempo
desarrollo
Nombre Cargo Tareas Estimacion
Api Rest de Ricardo  Programador  Software Libre Integracion de 24 h
Google Herrera Java caodigo
Adaptacion de 24h
funcionalidad
Modelo de Ricardo  Programador  Tensor Flow Recoleccion de  100h
Vision Herrera (Python) imagenes
Artificial
Desarrollo de la  50h
capa de
entrenamiento
Entrenamiento  24h
del modelo
Pruebas de 24h
validacion del
modelo
Base de datos Ricardo  Programador  Firebase Configuraciony  24h
Herrera conexion
Integracion de  Ricardo  Programador  Android Studio Integracién de 24h
componentes Herrera componentes
Comparacion 30h

de datos
(Velocimetro y

modelo)

Nota: La tabla 11 muestra la asignacion de recursos y el tiempo de dedicacion.
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Desarrollo
Recoleccion de imégenes para la formacion del dataset

En el tramo seleccionado de la avenida Simén Bolivar, desde el sector del puente de
Guajalé hasta la interseccién con la avenida Rumifiahui con aproximadamente 15 km se
observé cinco tipos diferentes de sefaléticas de limites de velocidad estos son: 30 km/h,

60 km/h (solo pesados) 70 km/h, 80 km/h y 90 km/h.

Para objetivos del presente proyecto se tomaron en cuenta las sefiales para
vehiculos livianos; las imagenes son fotogramas obtenidas a través de un video tomado
del recorrido del tramo fotografias tomadas en las vias rapidas de la ciudad de quito

entre ellas, la avenida Simén Bolivar y avenida Rumifiahui.

Figura 19

Fotogramas de sefiales de transito de la Av. Simén Bolivar

Nota: En la figura 19, se puede visualizar en la parte izquierda el ejemplo de la imagen

gue se desea mostrar y la que en realidad se visualiza en la camara desde el dispositivo.
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A través de estas imagenes se puede constatar que la visibilidad de la sefialética de
transito depende mucho de la condicion y las horas del dia en el que se toma la imagen,

ademas que existen sefiales opacadas por rayas y el desgaste.

Procesamiento de imagenes para aprendizaje de maquina.
La dimensién de las imagenes seleccionadas son de 1920 x 1080 pixeles con una
profundidad de 96 ppp (puntos por pulgada) los mismos que fueron organizados en

carpetas como se indica en la tabla 11

Tabla 12

Formacién del dataset

Cantidad de Total de Fotogramas  Cantidad final
imagenes de utilizada
prueba

30 km_h 300 1052 700

&0 km b 57 801 700

70 km_h 340 853 700

80 km_h 245 830 700

90 km_h 287 810 700

Nota: En la tabla 12, se observa la cantidad de fotogramas obtenidos para cada uno de
los tipos de sefiales de limite de velocidad de los cuales se seleccionaron aquellas
imagenes en las que se identificaban la sefial ya sean, borrosas o no, puesto que se

capturaron imagenes que no mostraban nada de la sefial seleccionada.

Este grupo de iméagenes conformaron el primer entrenamiento de la red

neuronal, y de acuerdo a los resultados obtenidos finalmente se afiadieron mas
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imégenes claras que permitieran obtener una mejor prediccion. La cantidad de

imégenes finalmente fueron 700 para cada una de las sefales
MobileNet

MobileNet es un modelo pre entrenado y optimizado para dispositivos moviles y que
es parte de la biblioteca de TensorFlow, este modelo de vision artificial es capaz de
distinguir entre 1000 clases de objetos diferentes. (Rodriguez, 2017), el cual fue utilizado

para la prediccion de las sefiales de transito.

Luego de importar y cargar el modelo MobileNet, este se encarga del procesamiento
de las imagenes de entrenamiento que consiste en obtener una imagen en escala de
grises es decir en formato unit8 y redimensionarlos respectivamente, para que puedan
ser enviados al grafo de operaciones computacionales, en donde se extraera las

caracteristicas de las imagenes.

Figura 20

Preparacion del modelo en MobileNet

. Decodificacion Preparacion de las

. Redimensionamiento imagenes
A
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Nota: En la figura 20 se visualiza una aproximacion de como MobileNet funciona

internamente desde la toma de imagenes hasta la obtencion de archivos planos.

Los archivos planos o también llamados Bottleneck son matrices de caracteristicas
de las imagenes vectoriales con peso y sesgo, los valores mayores a uno son los mas

importantes puesto que enmarcan la intensidad de los pixeles de cada imagen.

Desarrollo de la capa de entrenamiento

En esta etapa se definen distintas operaciones para contener los archivos
bottleneck, es decir una variable de entrada de tipo bottleneck que al ser inicializada
utiliza la media de los datos del tensor bottleneck y valores aleatorios mayores a 0,

estos valores se denominan valores de prediccién sin procesar.

Estos valores se envian a las funciones estandar de MobileNet SoftMax que
permite asignar porcentajes de probabilidad de las etiquetas del tipo de sefial, y Argmax
da como resultado una matriz de porcentajes de probabilidad, la etiqueta con el

porcentaje mas alto se considera como la prediccion mas acertada.

Tabla 13

Proceso de prediccién de las sefiales de transito

Vector de etiguetas  Datos sin procesar Softmax Argmax

@ 0.2 23.69 30 /treinta
0.7 31.98 60 / sesenta
0.4 19.40 70/ setenta
0.4 31.98 80/ ochenta
0.2 24.91 90/ noventa
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Nota: En la tabla 13 se observa el proceso de prediccion de las sefiales de transito.

Entrenamiento de lared Neuronal
Como parte de la instalacién de paquetes de la MobileNet se ejecuta el siguiente

comando:
“tensorboard --logdir tf_files/training_summaries &”

gue permite generar TensorBoard en el cual se puede observar el entrenamiento de la

red neuronal al ejecutarse en el navegador.

Figura 21

Generacion de TensorBoard

517: Futurewarning: Passing

FutureWarning

FutureWarning: Passing (type,

: Futurewarning: P:

Nota: En la figura 21 se visualiza la salida del cdigo que se genera con TensorBoard.

La url ejecutada es la siguiente:

“http://DellRH:6006”
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Figura 22

Diagrama de entrenamiento de TensorBoard

train accuracy

cross_entropy | | 5 i E

Input.1

Nota: La figura 22, muestra el entrenamiento de la red en TensorBoard, train accuracy, el
cual ha recibido alrededor de 700 imagenes para obtener una precision mas acertada con

ejemplos clasificados y etiquetados.

La figura 23 muestra cross_entropy que contiene internamente las funciones de

softmax y argmax.

Figura 23

Etapa cross_entropy del diagrama de entrenamiento

train

gradients

final_training_ops GradientDe

cross_entropy

cross_entr. total
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Nota: La figura 23 muestra esquema de las funciones de MobileNet. Tomado de

TensorBoard

Finalmente, la precision alcanzada fue del 100 % de clasificaciones acertadas.

Figura 24

Salida de la fase de entrenamiento

0 MINGW64:/d/proyecto/tensorflow-for-poets-2

See tf.nn

Nota: En la figura 24, se muestra la salida obtenida del entrenamiento de la red

neuronal.

Pruebas del modelo entrenado obtenido.

Para realizar las pruebas respectivas se cada imagen se utiliza el siguiente comando:

python -m scripts.label_image --graph=tf_files/retrained_graph.pb --

image=pruebas/imagenpruebal.jpg
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Tabla 14

Resultados obtenidos de las pruebas realizadas

Sefial de Transito Acierto
30 995 %
70 99.01 %
80 98.15 %
90 99.20 %

Nota: En la tabla 14 se muestra los resultados obtenidos de cada prueba

Se debe tomar en cuenta que los datos pueden variar de acuerdo a la cantidad de
datos de entrenamiento, es decir a mayor cantidad imagenes la prediccion serd mas

acertada.

Integracién de componentes
En esta seccion se muestra de forma general la integracion de cada componente a

través de la creacion de un proyecto en Android Studio.

Integracion de lared neuronal artificial.

Figura 25

Integracion del modelo en la aplicacion

a Etiquetas "]_,
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Nota: La figura 25, muestra la integracion del modelo de red neuronal ubicado en la

carpeta Assets del proyecto de Android.

Este modelo seré llamado en la clase de integracion ClassifierActivity.

Integracion del APl Rest de Google. En esta parte se utiliz6 Speedometer cuyo
codigo puede ser implantado facilmente, puesto que es de software libre la clase se
denomina CLocation.java, esta clase contiene las funciones que permiten obtener
unidades medida, distancia hacia algun punto, altitud, velocidad, precision, latitud y

longitud.

Integracién de base de datos. En este caso Firebase proporciona el enlace de
conexién que debe ser configurado en el archivo principal denominado “google-

service.json” en el que se establece los parametros de conexion.

Figura 26

Estructura de la aplicacion

Nota: La figura 26, muestra la estructura de la aplicacion en Android Studio con el

archivo de conexion.



84

Figura 27

Configuracion de la conexion de Firebase

Nota: La figura 27, muestra la configuracion del archivo con los parametros de conexion.

Este archivo de configuracion debe ser llamado desde la clase ClassifierActivity.

Finalmente, el objetivo de integrar los tres componentes fue realizar la
comparacion de los valores obtenidos del modelo y el velocimetro ademas de enviar los

datos a FireBase y la interfaz de usuario final.

Pruebas de Funcionamiento

La metodologia MDAM establece la realizacién de emulaciones y simulaciones
con datos ficticios antes de poner en campo el funcionamiento real, sin embargo, el
objetivo de la aplicacién movil radica en que se comparen dos valores, uno de los cuales

debe ser obtenido obligatoriamente con el vehiculo en movimiento.

Por estas razones se ha establecido un checklist, para la realizacion de pruebas

de campo, también establecidas dentro de la metodologia MDAM.
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Pruebas de Campo
Este Checklist contiene los casos de uso en los cuales se basa el sistema y que

se ha ido verificando en cada prueba de campo establecida.

Se realizaron cinco pruebas antes de obtener un resultado satisfactorio, de las

cuales las correcciones se realizaron luego de cada prueba y no en conjunto.

Tabla 15

Checklist de pruebas de funcionamiento

Caso Descripcién Resultado Resultado
de Uso Esperado Obtenido
Ccuo1l El usuario ejecuta la se muestra la Interfaz de inicio
aplicacién interfaz de inicio mostrada
Cu02 El velocimetro debe mostrar la  movimiento=vv movimiento=vv
velocidad actual, si el vehiculo  reposo=0 reposo=0
no esta en movimiento debe
mostrar cero
Cu0s3 Al ejecutarse la aplicacion Se enciende la Cémara iniciada e
debe activarse la cAmara del camara y captura imagenes
dispositivo mévil de imagenes capturadas
Cuo4 Cada imagen tomada es Se muestra la Velocidad del MVA
CuU05 enviada al MVA y se velocidad del MVA mostrada
comprueba cuando en la mostrada
interfaz se muestra el dato de
la sefial de transito
CuU06 El valor del velocimetro y el Se muestra una Sefal y alerta
------ valor del MVA son sefial respectivamente
Ccuo7 comparados y de acuerdoala O

I6gica de programacién
emitird una sefial de velocidad
adecuada o alerta en el caso

de exceso

Se emite una alerta
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Caso Descripcién Resultado Resultado .'.

de Uso Esperado Obtenido

Ccuo08 La fecha y hora, valor del Los datos Registros de datos
velocimetro y del modelo registrados deben legibles
deben guardarse en una base visualizarse en la /
de datos base de datos

Nota: La tabla 15, se muestra el checklist final obtenido en el que se realizaron las

pruebas exitosas de la aplicacion.

Se puede observar que se cumple con cada requerimiento funcional establecido
y realizado en el desarrollo del aplicativo, el cual incluye, desde el analisis a través de
los artefactos de disefio obtenidos para la integracién, conjuntamente con el modelo de

vision artificial MobileNet, Velocimetro y Base de datos.
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Capitulo IV
Resultados
A continuacion, luego de realizar las pruebas de funcionamiento de la aplicacion
propuesta, se realiza la demostracion del sistema, de la cual se obtendran los resultados
a ser evaluados y que permitirdn analizar la validacién o rechazo de la hipétesis

planteada en el presente proyecto.

Demostracién del sistema

Luego de constatar la correcta funcionalidad de la aplicacion se realizé la
implantacién del sistema mévil en los teléfonos celulares de un grupo de 20 personas
las cuales realizan recorridos diariamente por la Av. Simén Bolivar, entonces se
seleccion6 un tramo de 15 km desde el sector de Guajalo hasta la interseccion con la

avenida Rumifiahui.

Los conductores que realizaron las pruebas de funcionamiento de SAMV—APP, han

sido informados sobre la aplicacion antes de que inicien su recorrido.

Descripcién del escenario

Para los fines pertinentes, los usuarios debieron realizar dos veces el mismo viaje
con el objetivo de obtener dos tramas de datos, de tal manera que se pueda observar la
diferencia entre anunciar y no anunciar la alerta ante la presencia de una sefial de

transito, para esto Unicamente se desactivo el sonido de la alerta en el primer viaje.

e Ubicar el dispositivo estratégicamente en el parabrisas del automaovil de manera
gue la camara capture la imagen de la mejor manera.
e La aplicacién debe ser ejecutada obligatoriamente antes de poner en movimiento

el vehiculo
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o Durante la prueba, los conductores no deben observar ni apagar el dispositivo
movil.

¢ Los conductores deberan cerrar la aplicacion Unicamente cuando hayan detenido
el vehiculo luego de terminar el tramo.

e Los datos méviles del dispositivo mévil deben estar activados para asegurar el

envio de datos a la base de datos.

Ejecucion del Escenario

Figura 28

Pruebas de aplicacion

Nota: La figura 28, muestra el funcionamiento de la aplicacion con sefiales de transito de

30y 70 Km/h en la etapa de pruebas en la carretera.
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Figura 29

Pruebas de campo de la aplicacién

Nota: La figura 29, muestra las pruebas que se realizaron en campo con la aplicacién en

ejecucion, en donde se la ubicacion del dispositivo movil con respecto al conductor.

Informacién Obtenida
Durante el proceso se observo la recepcion de los datos en Firebase, en el cual
se registraron los valores desde el momento que se ejecuta hasta que se cierra la

aplicacion.



Figura 30

Datos almacenados en Firebase
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Nota: En la figura 30, se observa una muestra de los datos recibidos en FireBase

mediante la aplicacién por cada conductor.

Por cada usuario se insertaron de entre 174 a 250 registros.

Figura 31

Datos insertados de cada usuario

samv-app
g - SenaTransito
- 0303df61-f2c4-4123-9408-d76f3bb5180¢
=|- 031a28d7-da53-4c41-9f4b-fb2254f321b8
fechaDect: "2020/08/27"
----- hora: "14:48:23"
----- id: "931a28d7-dab3-4c41-9f4b-Th22541321b8"
predicSena: B.8611394166946411
----- senaTransito: "treinta”
velocirnetro: x
|- 036dec07-e752-4f6d-bf0a-120daBba3d8c
fechaDect: “20626/08/27"
----- hora: "14:49:38"
----- id: "036dec@7-e752-476d-bfBa-120da8ba3dsc”
predicSena: B8.9931085239486694

----- senaTransito: "treinta”

velocimetro: "48.5"
- 0590¢c2ba-b34c-4bdd-bec7-717f2c6cafof
8- 064a7266-965a-4139-a9¢8-326e01a97938

Nota: En la figura 31, se observa los campos insertados por cada registro.
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El analisis de las dos tramas de datos obtenidas fue realizado de la misma manera y

se describen en los siguientes pasos:

1. Se obtuvo el archivo Json de la data que proporciona FireBase, el mismo que fue

transformado a un archivo de Excel, para mayor claridad.

La siguiente imagen muestra una captura de los datos visualizados en Excel.

Figura 32

Datos obtenidos sin activacion de sonido

1 ||__id_usuario

2 |74a2b77a-1b01-4dda-%e5Se-d2547b1e8c2f
3 |74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2547b1e8c2f
4 |74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2547b1e8c2f
5 |74a2b77a-1b01-4dda-9ese-d247b1e8c2f
6 |74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2547b1e8c2f
7 |74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2547b1e8c2f
8 |74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2547b1e8c2f
9 |74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2547b1e8c2f
10 | 74a2b77a-1001-4dda-9e5e-d247b1e8c2f
11 | 74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2547h1e8c2f
12 | 74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2547b1e8c2f
13 | 74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2547b1e8c2f
14 | 74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2547b1e8c2f
13 | 74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d247b1e8c2f
16 | 74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2547b1e8c2f
17 | 74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2547b1e8c2f
18 | 74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2547b1e8c2f
19 | 74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2947b1e8c2f
20 | 74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2547b1e8c2f
21 |74a2b77a-1b01-4dda-9e5e-d2547b1e8c2f

Nota: La figura 32 muestra los datos obtenidos desde FireBase en la prueba con la

|_id
7b73a630-655¢c-471d-alcc-bdf45444bdes
1d072503-e53f-46a1-b2ce-c364713bd2fe
912674a4-fe68-4a1d-b2e9-4e056ff8278b
bcBo4daf-4eb2-4720-a1c4-869794b80464
eb75chel-6e31-4091-b956-74c4abo048f3
f9407a0f-a2e6-432e-a4c7-81b88555a729
f2644496-6401-4b4b-9f22-2e5e59aefcd7
26d16d3b-bed7-406c-a2ad-3e775876aea7
bc3665cc-96fa-4e8c-8d4a-5d01d046a165
768583 fd-f960-4cfa-badf-713fad642402
8acl11lc-15e5-4390-9896-d9a388713d5
5a834ba9-a194-4d0b-b6d4-9589a55cdede
6fd4d602-a389-4059-a6c4-2152b99a030e
6316e036-bd3b-4838-9a6c-abbbc772968a
bb7e87d9-d061-4fc6-Sbbc-al3d0082d02c
fb6d7fad-3e92-4f14-81a9-0c785231eeb?
056964 e-2338-44a2-927e-cBb6850c0fAf
6c7cabad-9879-4072-86ab-5051cal589e3
86c89ee9-decf-4b2d-8482-bSb2126450a7
81ea24383-b2db-46dd-afeb-2192edd56b5a

€ D E
|__fechaDect |_ hora |__predicSena

27/8/2020 13:50:07 0.8964426517486572
27/8/2020 13:50:15 0.9710426330566406
27/8/2020 13:50:29 0.9843150973320007
27/8/2020 13:50:29 0.9943887591362

27/8/2020 13:50:29 0.9201377630233765
27/8/2020 13:51:07 0.8751257658004761
27/8/2020 13:51:39 0.9049503207206726
27/8/2020 13:51:40 0.8787333965301514
27/8/2020 13:51:41 0.9684230089187622

27/8/2020 13:51:4110.8093439340551431

27/8/2020 13:52:23 0.8389886617660522
27/8/2020 13:52:28 0.8491497039794922
27/8/2020 13:52:58 0.9112071930966797
27/8/2020 13:53:04 0.9368281960487300
27/8/2020 13:53:39 0.9664672613143921
27/8/2020 13:54:11 0.8022400736808777
27/8/2020 13:54:15 0.9711138606071472
27/8/2020 13:55:23 0.8808743953704834

27/8/2020  13:
27/8/2020  13:

123 0.945337176322937
:28 0.8192027807235718

F

G

|__senaTransito |_ velocimetro

30,00
30,00
30,00
30,00
30,00
30,00
30,00
30,00
30,00
70,00
70,00
70,00
70,00
30,00
30,00
30,00
30,00
70,00
70,00
70,00

alerta desactivada, y que fueron transformados a un archivo de Excel para una mejor

visibilidad.

59,70 «
59,70 ¢
59,00 ¢
53,80 ¢
53,80 «
44,80 «
42,70 ¢
39,90 ¢
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35,00 ¢
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Figura 33

Datos obtenidos con activacion de sonido
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A B C D E [F G
1 |]|__id_usuario |_id | _fechaDect |_hora |__predicSena |__senaTransito |_ velocimetro
2 5da790ad-13e6-4018-ac8b-8167f382c980 12573938-52ba-4aac-adbd-f2chdaddcc06 27/8/2020 15:50:07 0.9982725381851196 30,00 35,00
3 5da790ad-1326-4018-ac8b-8167f382c981  7d1a5285-9385-46f3-bodb-ebbsfagdafag 27/8/2020 15:50:15 0.8384160995483398 30,00 33,00
4 5da790ad-13e6-4018-acBb-8167f38ec982  9f86516b-4987-4b0f-bfed-e351efead0o0 27/8/2020 15:50:29 0.8317012786865234 30,00 32,29
5 5da790ad-13e6-4018-ac8b-8167f382c983 064a7266-965a-4139-39c8-326e01a97938 27/8/2020 15:50:29 0.9853894710540771 30,00 30,00
6 |5da790ad-13e6-4018-ac8b-8167f382c984  531cA764-9651-4597f-aeal-326e93b18890 27/8/2020 15:50:29 0.9567707180976868 30,00 29,89
7 |5da790ad-13e6-4018-ac8b-8167f38ec985  celecldf-a623-4acd-990f-e0f491ea2bic 27/8/2020 15:51:07 0.892112135887146 30,00 29,70
8 5da790ad-13e6-4018-ac8b-8167f38ec986 eT70ad06b-2ad3d-4b9d-9db2-e38b111abbsa 27/8/2020 15:51:39 0.8712669014930725 30,00 29,69
9 5da790ad-13e6-4018-ac8b-8167f382c987  247c045f-2788-4506-a3c8-7325dfbff798 27/8/2020 15:51:40 0.963827908039093 30,00 29,70
10| 5da790ad-13e6-4018-ac8b-8167382c988  43f6500c-ef13-4169-a0a9-a336bfadafob 27/8/2020 15:51:41 0.8046792149543762 30,00 29,72
11 |5da790ad-1326-4018-ac8b-8167f382c989  a389dbbd6-d9ea-4740-8d87-e14ab85b7d19 27/8/2020 15:51:41 0.8887690901756287 70,00 29,75
12 |5da790ad-13e6-4018-ac8b-8167f382c990  09dd1373-5d0d-4edc-b4e8-3d122db886co 27/8/2020 15:52:23 0.9332678318023682 70,00 32,00
13 |5da790ad-13e6-4018-ac8b-8167f382c991  c38b0e50-80cl-4356-abdd-9882a02886¢6 27/8/2020 15:52:28 0.9965786337852478 70,00 35,25
14 |5da790ad-13e6-4018-ac8b-8167f382c992  3fcl82c1-88cf-4096-8d7f-ba2el8761c42 27/8/2020 15:52:58 0.8556854724834033 70,00 39,60
15 | 5da790ad-13e6-4018-ac8b-8167f382c993  563bectd-0dbd-49¢3-95d4-d326aa87164f 27/8/2020 15:53:04 0.8665485978126526 30,00 39,70
16 | 5da790ad-13e6-4018-ac8b-8167f38ec994  cf7757b6-5005-4884-ba72-198b8dbd5eb3 27/8/2020 15:53:39 0.9878556132316589 30,00 35,00
17 |5da790ad-13e6-4018-ac8b-8167f38ec995  86a39dfl-adad-44e6-95ed-7c2e7c024e8b 27/8/2020 15:54:11 0.9593140657479248 30,00 32,33
18 |5da790ad-13e6-4018-ac8b-8167f382c996  bla4f203-86b3-4626-ab40-39f4049719f4 27/8/2020 15:54:15 0.9437797665596008 30,00 29,98
19 |5da790ad-1326-4018-ac8b-8167f382c997  c8baS14c-8cff-4a79-b77c-8571462187f6 27/8/2020 15:55:23 0.9881409406661987 70,00 29,80
20 |5da790ad-1326-4018-ac8b-8167f382c998  lababb79-d6e9-40b1-9608-07291e5e7d6e 27/8/2020 15:55:23 0.945337176322937 70,00 30,00
21 |5da790ad-13e6-4018-ac8b-8167f382c999  5al284e4-6f70-4e2f-ad7b-bdcsafeadeas 27/8/2020 15:55:28 0.8192027807235718 70,00 33,00

Nota: La figura 33 muestra los datos obtenidos desde Firebase en la prueba con la
alerta activada, y que fueron transformados a un archivo de Excel para una mejor
visibilidad.
2. Yaen Excel se cred un campo denominado “accién”en el cual se inserta un
valor segun las siguientes consideraciones:
e Insertar el valor de 0, si solo si el valor del velocimetro es menor al valor
del modelo, entonces el conductor desaceler6 el vehiculo
e Insertar el valor de 1 en el campo accién, siy solo si el valor del
velocimetro es mayor o igual que el valor del modelo, entonces el
conductor mantuvo la velocidad y no tomé en cuenta el sonido emitido.
3. Con los valores insertados, se clasifica al conductor por la accion realizada

mediante el promedio de cada accion.
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Figura 34

Clasificacién del conductor por accion sin emision de alerta

& B = i) E F
total de | manticne % de
1 Id conductor registros | desacelera | welochdad | conclusién | conclushdn
2 | TMalbTTa-1b0l-ddda-SeSe-d254Thlelcdf 250 a,74 0,26 desacelara 4%
3 7h73ab30-655c-471d-alcc-bafds4adbaes 150 0,06 0,54 A0 OMis0 Eab ]
4 1072503053 -48al-b2ce-c 364 T13bd He 189 0,80 0,2 desacelara a0
5 | 912674934 febi-dald-o2ed-de056f B2 TED 215 | 0,10 0,9 CADD IS0 Eak]
& bedsadaf-deb2-4T720-alcd- 265794 bANL 6L 245 l 0,85 0,15 desacelera a5%
T ab75chel-6e31-4091-b956- Madaboldaa 245 0,30 0,1 desacelera 0%
2 Faa0 Talf- a2 mh-43 2e-adc 7-81 bBAS5 5 T 250 0,10 09 G CNTS0 G5
9 | f 26444 96-6401-dbdb-9f22- 2 5e59%efody 204 0,85 0,15 desacelera B5%
10 26d1éd3b-bed ?-406c-a2a%-3eT758 ThacaT 240 0,03 0,97 CASD OMiso 57%
1 beasa5cc-96fa-dedo-Bdda-5401d04Ea 165 130 0,72 0,28 decacelara 7%
12 THESAAF-FOG0-4cfa-badf-T13fad622402 245 | 0,79 0,21 desacelera TR
13 Bacllllc-15e5-4390-9896-d9a58871F3d5 200 0,17 0,83 Casd omiso B3
14 Saf34ba%9-a194-4d0b-b6dd-9589a55 cdedc 200 | 0,80 0,2 desace|era a0
15 Gfddd602-a3E9-0055-a60d- 21520533030 210 0,10 0,3 CEE3 miso 0%
16 6216e036-bd3b-4838-Sabic-abbbcT 72968 2M) 0,88 0,12 desacelera 2%
17 bbTed7di-dosl-4fc-9bbe-a1 30008 2d 020 250 0,08 0,92 CADD OMiso 5%
18 foéd7rad- 3692 -4714-21a3-0cTES 23 1aeb T 200 | 0,13 0,87 ARG armiso a7
19 0c5696de-2338-40a2-52 Te-cEbAES000Tf 178 0,12 0,88 CAED OMis0 BE%
20 GeTcatad- 98 F-A002-B5ab- 305 1cal58%e 3 199 0,12 0,88 [ty aty o [ET] BE%

Nota: La figura 34, muestra la clasificacion del conductor por la accion realizada con la

alerta sonora desactivada.

Figura 35

Clasificacion del conductor por accion con emision de alerta

A E C D E F
total de mantiene % de
1 id conductor registros | desacelera | velocidad | conclusion | conclusion
2 |1e573938-52ba-4aac-a3bd-f2chdaddccos 250 0,74 0,26 desacelera 74%
3 | 7d1a5285-9385-46f3-b6db-ebb5fagdafad 150 0,94 0,06 desacelera 94%
4 |9f86916b-4987-4b0f-bfe8-e351ef6ad0sn 189 0,80 0,2 desacelera 80%
5 |064a7266-965a-4139-39c8-326201a97938 215 0,50 0,1 desacelera 90%
6 |531c4764-965f-497f-aeal-326e93b18890 245 0,85 0,15 desacelera 85%
7 |ceDecld6-a623-4acd-990f-e0f491eazbic 249 0,90 0,1 desacelera 90%
8 |e70ad06b-2a9d-4b9d-9db2-e38b111abbga 250 0,10 0,9 caso omiso 90%
9 |247c045f-2788-4506-a3c8-7325dfbff798 244 0,85 0,15 desacelera 85%
10 |43f6500c-ef13-4169-a0a9-a336bfadafob 240 0,03 0,97 caso omiso 97%
11 |a89dbbd6-d9ea-4740-8d87-e14ab85b7d19 190 0,72 0,28 desacelera 72%
12 |09dd1373-5d0d-4edc-b4ed-3d122dbB36c6 245 0,79 0,21 desacelera 79%
13 |c38b0e50-80c1-4356-abdd-9882a02886c6 200 0,83 0,17 desacelera 83%
14 | 3fc182c1-88cf-4096-8d7f-ba2e88761c42 200 0,80 0,2 desacelera B80%
15 | 563bect4-0dbd-49c9-99d4-d326aa87164f 210 0,10 0,9 Caso omiso 90%
16 | cf7757b6-5005-4884-ba72-198b8dbd5eb3 220 0,88 0,12 desacelera B88%
17 |86a39dfl-adad-44e6-95ed-7c2e7c024e8b 250 0,08 0,92 caso omiso 92%
18 | bla4f203-86b8-4e26-aba0-a5f4049715f4 200 0,87 0,13 desacelera B87%
19 |c8ba514c-8cff-4a79-b77c-857146218716 178 0,88 0,12 desacelera 88%
20 | 1ababb79-d6e9-40b1-9608-07291e5e7d6e 199 0,88 0,12 desacelera 88%

1 —
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Nota: La imagen 35, muestra la clasificacion del conductor por la accion realizada con la

alerta sonora activada.

La evaluacion de los datos mostrados por las figuras 34 y 35 permiten observar la
cantidad de conductores que hicieron caso omiso al sonido de la alerta y quienes si

optaron por desacelerar al escuchar el sonido de la alerta.

Tabla 16

Resumen de resultados

Sin Alerta Con Alerta

Usuario

usuario 1 74% 89%
usuario 2 94% 99%
usuario 3 80% 89%
usuario 4 90% 95%
usuario 5 85% 90%
usuario 6 90% 98%
usuario 7 90% 99%
usuario 8 85% 87%
usuario 9 97% 96%
usuario 10 72% 72%
usuario 11 79% 85%
usuario 12 83% 87%
usuario 13 80% 79%
usuario 14 90% 92%
usuario 15 88% 80%
usuario 16 92% 99%
usuario 17 87% 88%
usuario 18 88% 90%
usuario 19 88% 92%

usuario 20 88% 90%
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Nota: En la tabla 16 se observa el resumen de datos con respecto a la desaceleracion

del vehiculo luego de escuchar la alerta.

Con los datos anteriores se obtiene la figura 36, en la que se puede observar el
cambio de accion de los conductores de desacelerar el vehiculo al escuchar el sonido

de la alerta.

Figura 36

Resumen de Acciones realizadas por los conductores

ACCION DEL USUARIO CON
RESPECTO A LA DESACELERACION
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Nota: En la figura 36 se muestra un grafico estadistico, en el cual se muestra un contraste

entre la accion del conductor al usar la aplicacion sin alerta y con alerta.

Analisis y validacion de la hipo6tesis
Para el andlisis y validacion de resultados consecuente de la evaluacion realizada se

realizo la comprobacion de la hipétesis del presente proyecto.

Para la prueba de hipotesis se utilizé el estadistico Ji-Cuadrado, para lo cual se

definio la hipétesis nula y alternativa, partiendo de la hipétesis general.
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La hipétesis planteada es:

“Si se desarrolla un sistema de alerta de velocidad de un automovil basado en
reconocimiento de sefiales de transito por vision artificial, entonces, se incentiva la

conciencia vial en los conductores”

La mejor manera de promover o incentivar en los conductores la conciencia vial es a
través del acto de ser responsables ante un lineamiento de transito, en este caso, tomar

acciones al ver un letrero del limite de velocidad.

Entonces el desarrollo de la aplicacion proporciona al conductor, la posibilidad de
conocer el limite de velocidad, por lo tanto, si el conductor desacelera el auto al
escuchar la alerta, se habra creado conciencia vial. Si el conductor hace caso omiso de

la alerta entonces no se ha generado conciencia vial en el conductor.

Por lo tanto, se obtiene la hipétesis nula y alternativa son:

Ho= El sistema de alerta de velocidad de un automovil basado en reconocimiento de
sefiales de transito por vision artificial, promueve e incentiva la conciencia vial en el

conductor.

H: = El sistema de alerta de velocidad de un automovil basado en reconocimiento de
sefiales de transito por vision artificial, no promueve e incentiva la conciencia vial en el

conductor.

Para analizar las acciones del conductor al escuchar la alerta se desarrollo la
siguiente tabla basada en la evaluacion de los datos realizado anteriormente, y en

resumen se obtuvo lo siguiente:
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Tabla 17

Tabla de datos observados para Ji- Cuadrado

Activacion de la alerta de la app Accion Total

Desacelera Caso omiso

Sin alerta 9 11 20
Con alerta 15 5 20
Total 24 16 40

Nota: En la tabla 17 se puede observar los datos observados en el registro de datos.

Tabla 18

Tabla de datos esperados para Ji- Cuadrado

Activacion de la alerta de la app Accién Total

Desacelera Caso omiso

Sin alerta 12 8 20
Con alerta 12 8 20
Total 24 16 40

Nota: En la tabla 18 se puede observar los datos esperados que resultan de las

operaciones para Ji- Cuadrado.

Datos estandar para Ji cuadrado

¢ Nivel de confianza 95%
¢ Nivel de significancia 0.05
e Valor critico 3.84
e Grados de libertad (f-1) (c-1) =1

Estadistico de prueba Ji- cuadrado

2 Z (01 - ei)z
xt= ) ——
€

x? =3.75

Por lo tanto: X?= 3.75< 3.84
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Andlisis de la Hipotesis

Figura 37

Grafico de Analisis de Ji - Cuadrado

Ho 4 "

Region de

o=0.05

Region de
aceptacion

w2 - 3.75

Nota: La figura 37, muestra la region de aceptacion, y la region de rechazo segun el

analisis de Ji- Cuadrado.

Segun la figura 37, se acepta la hip6tesis nula y se rechaza la hipétesis alternativa,
ya que el valor encontrado es menor que el valor critico, por lo tanto, se comprueba la

hipétesis:

“El sistema de alerta de velocidad de un automdvil basado en reconocimiento de
sefiales de transito por vision artificial, promueve e incentiva la conciencia vial en el

conductor.”
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Capitulo V
Conclusiones y recomendaciones
Conclusiones

e Las investigaciones revisadas en el estado del arte permitieron observar distintos
métodos y herramientas relacionadas con el desarrollo del proyecto, de las
cuales se determin6d que TensorFlow con Python, Android y FireBase eran las
adecuadas para el presente proyecto.

e La combinacion de las metodologias Design Science y MDAM, permitio
establecer un orden sistematico en el desarrollo del sistema, desde la seleccion
de herramientas de software y artefactos disefiados para obtener finalmente la
aplicacién movil, tales como diagramas, modelos, entre otros.

e La arquitectura de software disefiada fue acertada y permitié identificar las partes
importantes del proyecto, el APl de Google o “Speedometer”, el modelo de vision
artificial, y la base de datos Firebase, que luego de ser integrados exitosamente,
se obtuvo el aplicativo movil funcional.

e Las pruebas de funcionamiento del software se realizaron exitosamente en 20
usuarios distintos en dos escenarios diferentes, uno con la alerta desactivada y
otro con la alerta activada, lo que permitié analizar la acciéon del conductor ante
la sefial emitida por la aplicacion.

e Los datos registrados en Firebase fueron transformados a formato Excel, lo que
facilité su procesamiento y andlisis, con lo cual, se comprobo la hipotesis del
proyecto mediante el estadistico Ji — Cuadrado.

¢ Finalmente, los resultados indicaron que los conductores si reducen la velocidad

del vehiculo cuando escuchan el sonido de la alerta emitida por la aplicacion, y
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con esto, se puede decir que se ha generado conciencia vial en los conductores,

a través del desarrollo e implantacion de la aplicacion.

Recomendaciones

Se sugiere la implementacion y adaptacion de prototipos de geolocalizacion, que
permitan realizar pruebas virtuales del sistema y de esta manera optimizar el
tiempo destinado a la realizacién de pruebas.

Se sugiere adherirse a las caracteristicas de hardware establecidas para el
correcto funcionamiento del sistema, ya que la variedad de dispositivos moviles,
por sus distintas caracteristicas, puede tener un efecto diferente al esperado.

Se recomienda establecer todas las normas y acuerdos necesarios con los
usuarios que realizan las pruebas con el vehiculo, con la finalidad de evitar

incidentes en las vias durante el desarrollo de las pruebas correspondientes.

Trabajos Futuros

Luego de comprobar a través de los datos obtenidos mediante la aplicacién, de que

se puede generar conciencia en cierto grado mediante el sonido de una alerta, se

analizan distintas ideas que pudieran aportar en generar conciencia y en

colaboracién con otras areas de conocimiento.

Se propone extender el desarrollo de esta aplicacion en el objetivo de generar
también impuestos y subsidios psicolégicos con respecto a la conciencia vial,
como lo indica la investigacion tedrica realizada en este proyecto, ya que, al
trabajar conjuntamente con organismos de control vial, los resultados pueden ser

mas alentadores.
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Al ejecutar el proyecto se obtiene una gran cantidad de datos, que, al aplicar
herramientas tecnoldgicas actuales relacionadas con andlisis de datos tales
como R, RapidMiner, entre otros, seria posible almacenar y procesar informacién
valiosa que pudiera ser utilizada para distintos objetivos, por ejemplo, una
alternativa para disminuir los accidentes de transito.
Un enfoque hacia patrones de comportamiento, que pretenda influir en el
conductor mas alla que solo reducir la velocidad del vehiculo, representa una
vision interesante a futuro, de manera que sea posible lograr cambios en habitos

incorrectos y peligrosos que tienen muchos conductores.
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