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RESUMEN

La seguridad vial es un tema de gran relevancia debido a la alta incidencia de accidentes de trafico y sus consecuencias. El objetivo
principal de este articulo de revision es proporcionar una vision integral y actualizada de los avances en la deteccion de vehiculos
en el trafico urbano respecto a los algoritmos, el procesamiento de datos y las métricas de validacion utilizadas en este campo. Se
realizaron bisquedas exhaustivas en Google Académico, PubMed y IEEE Xplore, en las que se escogieron estudios publicados
entre los afios 2019 y 2024. Los resultados revelaron 34 investigaciones seleccionadas, siendo Google Académico como el
motor de blisqueda con mayor cantidad de estudios, representando el 47% del total. El afio 2022 registré la mayor tendencia
en publicaciones, con un total de 5 estudios. Los algoritmos mas utilizados fueron YOLOV5, Faster R-CNN, representando cada
uno, 6 investigaciones. Ademas, se observo el uso de conjuntos de datos propios y técnicas avanzadas para el procesamiento en
entornos complejos de trafico urbano. La métrica de validacion mas utilizada fue la precision, presente en 16 investigaciones. En
conclusion, esta revision sistematica tiene un impacto significativo y establece una base solida para futuras investigaciones en el

ambito de la seguridad vial, contribuyendo de manera efectiva al desarrollo de este campo.

Palabras claves: Deteccion de vehiculos, trafico urbano, revision sistematica de literatura, inteligencia artificial, vision artificial.
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ABSTRACT

Road safety is a highly relevant topic due to the high incidence of traffic accidents and their consequences. The main objective of
this review article is to provide a comprehensive and updated overview of the advances in vehicle detection in urban traffic regarding
the algorithms, data processing, and validation metrics used in this field. Exhaustive searches were carried out in Google Scholar,
PubMed, and IEEE Xplore, in which studies published between 2019 and 2024 were chosen. The results revealed 34 selected
investigations, with Google Scholar being the search engine with the largest number of studies, representing 47% of the total. The
year 2022 registered the highest trend in publications, with a total of 5 studies. The most used algorithms were YOLOV5, Faster
R-CNN, each representing 6 investigations. In addition, the use of proprietary data sets and advanced techniques for processing
in complex urban traffic environments was observed. The most commonly used validation metric was accuracy, present in 16
investigations. In conclusion, this systematic review has a significant impact and establishes a solid foundation for future research
in the field of road safety, effectively contributing to the development of this field.

Keywords: Vehicle detection, urban traffic, systematic literature review, artificial intelligence, computer vision.

. INTRODUCCION

La seguridad vial representa una problematica glo-
bal de salud publica la cual requiere de una atencién
inmediata. Segin Ahmed et al. (2023), anualmente,
cerca de 1.35 millones de personas fallecen y tienen
discapacidades, y el 94% de las muertes se relacio-
nan con accidentes viales de aquellos paises con
ingresos bajos y medianos. Adicionalmente, se indi-
ca que, por el afio 2030, los fallecimientos viales se
convertiran en la séptima causa global, lo que hace
necesario adoptar nuevas medidas preventivas con
la finalidad de reducir los choques y generar un en-
torno vial seguro. Ameratunga et al. (2006) desta-
can los accidentes de trafico afectan especialmente
a los usuarios vulnerables como los motociclistas
y peatones. En concordancia con Wegman (2017)
sefiala que, para enfrentar esta problematica, las
Naciones Unidas han creado varias iniciativas
como la “Década de Accion para la Seguridad Vial
2011-2020”, con la finalidad de reducir las tasas de
accidentes mortales, sin embargo, a pesar de ello,
se espera que las muertes por accidentes de trafico
aumenten a casi 2 millones por afo en las préximas
décadas, lo que demuestra que las medidas son
insuficientes. Por otra parte, Goniewicz et al. (2016)
indican que, a nivel mundial las principales causas
de los accidentes de trafico lo conforman el exce-
so de velocidad, la conduccioén bajo los efectos del
alcohol y la falta de una infraestructura adecuada.
Por ende, estos factores destacan la importancia
de disponer un enfoque integral que combine es-
fuerzos de politicas publicas, infraestructura mejo-
rada y tecnologias emergentes para disminuir tanto
las tasas de accidentes fatales como las lesiones
graves. De forma similar, Sleet y Branche (2004)
enfatizan que mas de 1 millén de personas falle-
cieron anualmente en las carreteras del mundo, y
que aquellas muertes podrian evitarse mediante
la implementacion de estrategias preventivas que
sean eficaces y programas de concienciacion.

Ademas de las vidas perdidas, los accidentes de
trafico conllevan una carga financiera significativa
en la sociedad. A pesar de que la poblacion mundial
aumentoé en 1 mil millones de personas entre el afio
2010 hasta el 2021, y que tanto el parque automo-
tor como la infraestructura vial se expandieron, las
muertes por accidentes de trafico no experimenta-
ron una reduccion, manteniéndose en 1.25 millo-
nes en el afo 2021. Si bien se han logrado algunos
avances en la seguridad vial, aun se consideran
insuficientes para alcanzar los objetivos estableci-
dos en el Decenio de Accion para la Seguridad Vial
2021-2030 de las Naciones Unidas (World Health
Organization, 2023). De acuerdo con Gorea (2016),
describe que el impacto econémico de estos acci-
dentes es considerable, tanto para las victimas y
sus familias como para los sistemas de salud y las
economias nacionales. Adicionalmente, el desafio
de la seguridad vial también tiene gran relevancia
en América Latina y el Caribe. Segun Martinez et
al. (2018) mencionan que, en estas localidades, la
tasa de mortalidad por accidentes de trafico es el
doble en los paises de ingresos altos. En el sudes-
te asiatico, un estudio realizado por Klinjun et al.
(2021) identifican que los factores influyentes en la
incidencia y gravedad de los accidentes de trafico
en el sur de Tailandia son el error humano, las condi-
ciones de los vehiculos y el entorno vial. Asimismo,
Kucherwar et al. (2012), al analizar respecto sobre
los accidentes de trafico en Aurangabad en la India,
mencionan que mejorar la concienciacion publica
sobre la seguridad vial es esencial para minimizar
las tasas de mortalidad por accidentes. Por lo que
es importante adoptar un enfoque multidimensional
en la prevencion de accidentes que considere tan-
to los factores humanos como los tecnoldgicos. A
nivel nacional, Quistberg et al. (2014) analizan las
deficiencias en la gestion de la seguridad vial en
Lima, donde describen la falta de un sistema de
estadisticas fiable y la ineficacia del Consejo Na-
cional de Seguridad Vial, donde etas limitaciones
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se ven agravadas por la falta de responsabilidad
de las autoridades en la implementacién del Plan
Nacional de Seguridad Vial. Finalmente, Berhanu
et al. (2023) realizan la comparaciéon de diversas
técnicas de prediccidon de accidentes y congestion
vial, dando como resultado que el uso de tecnolo-
gias avanzadas como los algoritmos de Inteligencia
Artificial es fundamental para mejorar la seguridad
vial y reducir la congestion en areas urbanas.

A partir de todo lo mencionado, se observa una falta
de eficiencia, fluidez y calidad de vida debido al pro-
blema del trafico vehicular y la falta de seguridad
vial en las zonas urbanas. Por lo tanto, la deteccion
de vehiculos en el trafico urbano es un area de in-
vestigacion relevante, con un gran potencial para
abordar estos desafios. Dado al crecimiento de la
tecnologia y la necesidad urgente de soluciones, es
fundamental realizar una revisién sistematica de la
literatura existente que explore los algoritmos utili-
zados, los métodos de procesamiento de datos y
las métricas de validacion utilizados en este campo.

A. Investigacion Previa

En este estudio se ha explorado el uso de diversas
técnicas para la aplicaciéon de deteccion de vehicu-
los, las cuales han propuesto enfoques basados en
vision artificial, algoritmos de aprendizaje profundo
(deep learning), inteligencia artificial (IA) y video-
grafia, entre otros.

En la investigacion de Cueva y Muioz (2017) de-
sarrollaron un algoritmo basado en visién artificial
para la deteccion y monitoreo del trafico vehicular
utilizando la sustraccion de fondo como método
eficiente de deteccién y lograron realizar el conteo
vehicular reduciendo costos mediante el uso de
software libre. Por otro lado, Pefia (2017) propuso
un algoritmo de conteo vehicular en tiempo real me-
diante el uso de la vision artificial. Por lo que apli-
caron técnicas de segmentacién y deteccion de ob-
jetos en secuencias de video, obteniendo una alta
precisiéon en la deteccion y conteo de vehiculos.
Asimismo, Pérez (2019) implementé un sistema de
vision artificial para el analisis del trafico vehicular,
evaluando algoritmos de deteccién y seguimiento
de objetos. Los resultados demostraron la viabilidad
del sistema y su capacidad para resolver desafios
en tiempo real. Ademas, Mandal (2019) presento
un sistema de monitoreo automatico del trafico ba-
sado en algoritmos de aprendizaje profundo, como
Mascara R-CNN, YOLO y R-CNN optimizado. A pe-
sar de enfrentar desafios tales como la calidad de
imagen y efectos de deslumbramiento, los algorit-
mos demostraron ser efectivos en la deteccion de

Revista de investigacion de sistemas e informatica 17(2), 2024

colas de trafico. De forma similar, Pan (2021) aplico
la inteligencia artificial y videografia para detectar
y rastrear automaticamente diferentes elementos
en entornos urbanos y autopistas. Para ello, apli-
caron técnicas de deteccion de objetos utilizando
YOLO v5 y rastreo de ubicaciones mediante Deep
Sorting, obteniendo una alta precision en la detec-
cion y mediciones precisas de flujos, densidades y
velocidades de trafico. Finalmente, en el estudio de
Coanqui et al. (2022), se comparo la precision de
dos métodos tecnoldgicos en la obtencion de datos
de aforo vehicular; uno basado en la inteligencia
artificial utilizando redes neuronales convoluciones
y otro, en vision artificial. En este caso, realizaron
un conteo manual en campo utilizando una video-
grabacion real de flujo vehicular que consideraba
seis clases de vehiculos, resultando un 95.6% de
precision en el conteo y clasificacion de microbuses
con inteligencia artificial, mientras que el método de
vision artificial alcanzé un 97.8% de precision.

B. Planificacion de la Revision

El objetivo del estudio es desarrollar una revision
sistematica a la literatura con respecto a la De-
tecciéon de Vehiculos en el Trafico Urbano, de las
cuales se formuld preguntas técnicas con la fina-
lidad de guiar la investigacion en el alineamiento
del tema de estudio, las cuales se visualiza en la
Tabla I.

Tablal
Formulacion de las preguntas de la investigacion

ID Pregunta de Investigacion

P1  ;Qué algoritmos se usan para la deteccion de vehiculos?

p2 ¢ Como se realiza el procesamiento del conjunto de datos para la
deteccion de vehiculos?

P3 ¢ Qué métricas de validacion se utilizan en la deteccion de
vehiculos?

Il. METODOLOGIA

La revision sistematica propuesta sigue el proce-
dimiento, segun Kitchenham et al. (2009), el cual
constituye en la formulacién de tres preguntas cen-
trales relacionados al tema, las cuales orientan el
proceso de seleccion. Luego, se identifica los bus-
cadores académicos para encontrar las posibles
investigaciones usando la cadena de busqueda y
palabras claves. Después, se aplica el criterio de in-
clusion y exclusion para seleccionar los estudios de
cada fuente. Seguidamente, se procede a realizar
un informe de revisién donde se especifica la moti-
vacion, aporte y resultados de cada estudio; y res-
puestas a las preguntas de investigacion estableci-
das. A continuacion, segun la Figura |, se presenta
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Figural
Metodologia de la revision sistemética de la literatura

Formulacion de las Preguntas de " 3
Investigacion -

Identificacion de los 7
Buscadores Académicos

Seleccion de

investigaciones Y
potenciales Identificacion Identificacion de
de la Cadena de las Palabras
Busqueda Claves ]
)
S

Q

Aplicacion del Criterio de _—: _—:
Inclusion y Exclusion —

Resultados de i ! e = |= =

las = = = |= |=
investigaciones \\
seleccionadas = = = ok == =

Motivacion,
aporte y

resultados
Resultados de Infom?elcfle la
Ia revision Revision

Respuestas a las
preguntas de

investigacion

Fuente: Elaboracion Propia

la metodologia de la presente revision sistematica Tabla ll
a la literatura. Identificacion de los Buscadores Académicos
, Fuente Enlace (URL)
Ill. DESARROLLO DE LA METODOLOGIA
Google https://scholar.google.com/
Académico (fecha de acceso: 7 de setiembre del 2024)
A. Seleccién de investigaciones potenciales
g P PubMed https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/

. . ., (fecha de acceso: 15 de setiembre del 2024)
En primer lugar, se procede a realizar las busquedas

en tres fuentes académicas las cuales son Google IEEE Xplore (f—p—p—g—p—‘—ggtcth;”(i,ieg’c‘cgg:i$§%grsé§e:ﬁ[§éhgg]%sz4)
Académico, PubMed e IEEE Xplore mencionadas :
en la Tabla Il. Estas fuentes ofrecen una amplia va-

riedad de publicaciones académicas y cientificas, lo De acuerdo con la Tabla Ill se visualiza que este
que permite acceder a investigaciones importantes articulo de revision utiliza cadena de busqueda de
del tema. acuerdo a cada fuente con la finalidad de encontrar
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investigaciones relevantes en revistas o motores de
busquedas pertinentes. Dado que la busqueda se
realizé a inicios de setiembre del afio 2024, se asu-
me que se consideraron articulos mas recientes o
anteriores que pueden ser Utiles para las preguntas
centrales de la investigacion. Ademas, la consulta se
limité a busca especificamente en los titulos de los
articulos, resumenes y palabras claves descritos en

Una vez obtenidos los resultados de la busqueda,
se aplica el proceso de inclusién y seleccion mos-
trados en la Tabla V para determinar qué articulos
son mas destacados para la revision sistematica.
Para ello, se tuvieron en cuenta aspectos como el
tipo de documento, afo de investigaciones, idioma,
asi como el procesamiento del conjunto de datos y
métricas de validacion.

la Tabla IV para garantizar la relevancia de los estu-
dios seleccionados.

Tabla lll
Identificacion de la Cadena de Busqueda

Fuente Cadena de Busqueda

Intervalo especifico: 2019-2024, Ordenar por relevancia, Cualquier idioma, Cualquier tipo, Incluir citas, Buscar: ("detection” OR
Google Académico  “vehicle detection” OR "vehicle classification") AND (“vehicle traffic” OR “urban traffic’) AND ((“deep Learning” OR “machine learning”)
OR (“artificial intelligence” OR “computer vision”)).

Resultados por afio: 2019 — 2024, Disponibilidad de Texto: Texto completo gratuito, Buscar: (“detection” OR "vehicle detection") OR
PubMed ("vehicle traffic" OR "urban traffic") AND (("deep Learning" OR "machine learning") OR ("artificial intelligence" OR "computer vision")),
Fecha de Publicacion: 5 afios.

Mostrar: Solo acceso abierto, Afio: Rango (2019-2024), Buscar: (“vehicle detection” OR "vehicle classification") AND (“vehicle traffic”

IEEE Xplore OR *“urban traffic”) AND ((“deep Learning” OR “machine learning”) OR (“artificial intelligence” OR “computer vision”)).

Tabla IV
Identificacion de las Palabras Claves

Fuente Palabras Claves

ACmix, Accident severity classification, Artificial intelligence, Autonomous vehicle, Autonomous vehicles, Background subtraction,
Cascade classifiers, CCTV, Computer vision, Convolutional neural networks, Convolution neural network, Convolution neural network,
Haar cascade algorithm, Deep learning, Deep SORT framework, DeepSORT tracking, Default box, Detection and classification sys-
tem, Flip-Mosaic algorithm, FCW system, Feature concatenation, Haar cascade, Heterogeneous traffic flow, Image processing, Image
processing, Shadow removal, Intelligent transportation system, Machine learning, Modified residual block, Object detection, Object

Google Académico  tracking, OpenCV, Pavement maintenance, Postcollision vehicle fire detection, Python, Real-time, Remote sensing, Remote sensing
data, Road crack, Road defect detection, Road inspection, RFLA, Smart cities, Super-resolution, Thermal classification, Traffic dataset
collection, Traffic monitoring, Traffic surveillance, Transportation, Unmanned aerial vehicle, Vehicle classification, Vehicle counting,
Vehicle detection, Vehicle detection, ACmix, RFLA, YOLOV7, Vehicle detection, feature concatenation, Vehicle detection, YOLO v5,
Vehicle detection, vehicle speed estimation, Vehicle movement, Vehicle speed, Vision-based ADAS, YOLO v4, YOLOv7, You Only
Look Once.

Avrtificial neural network (ANN), Benchmark, Blind spot collision detection for buses, Blind spot vehicle detection, Collision detection
system, Computer vision, Deep CNN architecture, Deep learning, Deep learning model, Deep learning, Game-day traffic, Geospatial
data, Hazard scenarios, Heavy vehicle safety, Histogram of gradient (HoG), Image detection, Intelligent transportation systems, Intelli-
gent traffic light, Intersection turning, loT, Leave-one-subject-out (LOSO), Monitoring visual data, Multiple deep learning, Non-motorized
transportation, PSPNet algorithm, Road safety, Seed points spreading, Street view images, Traffic prediction, Traffic volume, Vehicular
traffic flow classification, Vehicular traffic flow congestion, Vehicular traffic flow detection, Video classification.

PubMed

Attention mechanism, Close-circuit television, Computer vision, Convolutional neural networks, Deep learning, eXtreme gradient
boost algorithm, EfficientDet, Feature fusion, Fiber Bragg gratings, Fuzzy neural network, Intelligent transportation system, Intelligent
vehicle system, Internet of Things, Machine learning, Mask RCNN, Motion features, Moving object tracking, Object classification,
Object detection, Region-based convolutional neural network (R-CNN), Static appearance features, Traffic-monitoring system, Vehicle
classification, Vehicle detection, Vehicle model identification, Video-based, YOLO.

IEEE Xplore

Tabla V
Criterio de Inclusion y Exclusion

Criterio de Inclusion Criterio de Exclusion

+ Documentos que describan los algoritmos, métodos/conjunto de datos/
técnicas y/o métricas de validacion para la deteccién de vehiculos.
Documentos de tipo articulos de investigacion o revistas.
Investigaciones que se encuentran en el periodo 2019 al 2024.
Lenguaje: Todos los idiomas.

Area de Investigacion: Inteligencia Artificial y/o Vision Artificial.

+ Revisiones anteriores del periodo 2019.
+ Documentos de tipo articulos de revision o libros.
+ Revisiones que no tengan DOI o ISSN.

Revista de investigacion de sistemas e informatica 17(2), 2024 _
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B. Resultados de las investigaciones selec-
cionadas

Se realiza la seleccion de los resultados obtenidos
en la busqueda, empleando los criterios de inclu-
sion y exclusion. Al realizar este procedimiento, la
mayoria de los articulos fueron descartados debido
a la falta de relacién con el tema de investigacion,
tipo de documento, asi como la falta de conexion
con las areas de investigacion obteniendo los resul-
tados que se visualizan en la Figura Il

Se observa en la Figura Il, los resultados de las
busquedas muestran un total de 1345 trabajos, en-
tre articulos y revistas, de las cuales se selecciona-

con anterioridad, excluyendo un total de 1317 de
trabajos que no estan acorde con lo establecido a
los criterios, mencionados en la Tabla V.

Seguidamente, en la Tabla VI se visualiza la canti-
dad de documentos que fueron potencialmente ele-
gibles y documentos seleccionados clasificado por
la fuente de procedencia tales como Google Acadé-
mico, PubMed e IEEE Xplore.

Se observa en la Tabla VI, un total de 18 investi-
gaciones relevantes a través de Google Académico
para esta revision, Ademas, en el afio 2022 fue el
que presentd la mayor cantidad de investigaciones

ron 34 que cumplen con los criterios establecidos en PubMed, como se muestra en la Figura lll.

Figura Il
Proceso de revision sistematica de la literatura

& o

Google Académico PubMed
1320 documentos 14 documentos

IEEE Xplore
11 documentos
1

<+ ----

1
1
1
1
1
1
1
1
: Cadena de Busqueda y Palabras Claves q<-----

Documentos
encontrados: 1345

Documentos
excluidos: 1311

Documentos
incluidos: 34

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla VI
Estudios potencialmente elegibles y seleccionados por fuente

Fuente Estudios potencialmente elegibles Estudios seleccionados
Google Académico 1320 16
PubMed 14 9
IEEE Xplore " 9

Fuente: Elaboracion Propia
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En la Figura IV se observa un mayor porcentaje de
publicaciones seleccionadas en Google Académi-
co (47%), lo cual representa una cerca de la mitad
de las investigaciones en el campo de la deteccion
de vehiculos, ademas de sus recientes avances y
contribuciones.

A continuacion, se visualiza en la Tabla VI, los tra-
bajos resultantes del proceso de seleccion para la
investigacion sobre la deteccién de vehiculos en el
trafico urbano.

C. Resultados de la revision

1. Informe de la Revision

En la Tabla VIl se presenta un analisis detallado
de cada investigacion, destacando la motivacion, el
aporte y los resultados obtenidos.

Figura lll

En la Tabla IX se describe las respuestas de
acuerdo a cada pregunta formulada presente en
la Tabla I.

En la Figura V se visualizan los algoritmos apli-
cados en las investigaciones para la deteccion de
vehiculos, en las cuales se destacan YOLOvV5 y
Faster R-CNN, cada uno aplicados en 6 estudios,
lo que evidencia una preferencia debido a su efecti-
vidad en la deteccién de objetos.

Por otra parte, en la Figura VI se presentan las
métricas de validacion utilizados en las investiga-
ciones para la deteccién de vehiculos, en donde la
precision es la mas comun, ya que fue empleada en
16 estudios, lo que refleja un enfoque en reducir los
falsos positivos y garantizar que las predicciones
del algoritmo sean confiables.

Tendencias de las publicaciones seleccionadas sobre deteccion de vehiculos durante los afios 2019 al 2024.

12

2 .
0

2019 2020 2021 2022 2023 2024
H Google Académico 1 2 3 3 4 3
WIEEE Xplore 1 0 3 3 1 1
HPubMed 1 1 1 5 1 0

Fuente: Elaboracion Propia

Figura IV

Porcentaje de acuerdo con las publicaciones seleccionadas sobre deteccion
de vehiculos en los buscadores académicos.

= Google Académico

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla VI
Lista de trabajos resultado del proceso de seleccion.
ID Titulo Autor Publicacion

Vehicle Detection in Urban Traffic Surveillance Images Based on Convolutional Neural Networks with

Al Feature Concatenation. Zhang y Yang (2019) MDPI

A2 Fast Vehicle and Pedestrian Detection Using Improved Mask R-CNN. Xu et al. (2020) Hindawi
A Real-Time System for Vehicle Detection with Shadow Removal and Vehicle Classification Based on

A3 Vehicle Features at Urban Roads. Atouf et al. (2020) IJPEDS

A4 Sistem Deteksi Kecepatan Kendaraan Menggunakan Metode Haar Cascade untuk Keamanan Berkendara. Mustagim et al. (2021) Edu Elektrika

A5 AnInfrared Video Detection and Categorization System Based on Machine Learning. Svorc et al. (2021) NMW

A6  Multiscale Feature Learning Based on Enhanced Feature Pyramid for Vehicle Detection. Nguyen (2021) Hindawi

A7 Real-Time Vehicle Detection Based on Improved YOLOVS. Zhang et al. (2022) MDPI

A8  YOLOv5-Based Vehicle Detection Method for High-Resolution UAV Images. Chen et al. (2022) Hindawi
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Tabla VIl
Motivacion, aporte y resultados de cada investigacion relacionado a la deteccion de vehiculos.
ID Motivacion Aporte Resultados
El modelo DP-SSD logré una precision media
El estudio se enfoca en la deteccion de vehiculos  Mejora del modelo SSD convencional, denomina-  (mAP) del 75.43% y 50.47 FPS en el conjunto de
en entornos urbanos utilizando iméagenes de do DP-SSD, que utiliza concatenacion de carac-  datos UA-DETRAC con un tamafio de entrada de
vigilancia de trafico. El problema principal es la teristicas para optimizar las tareas de localizacion ~ 300x300 pixeles, y un mAP del 77.94% a 25.12
A1 localizacion precisa de vehiculos pequefios en y clasificacion. EI DP-SSD mejora la precisiony ~ FPS con un tamafio de entrada de 512x512. Estos
escenas complejas y la necesidad de deteccion velocidad en la deteccion de vehiculos pequefios  resultados demuestran que el enfoque propuesto
en tiempo real para mejorar la gestion del tréficoy mediante la combinacion de deconvolucion y es comparable y, en algunos casos, superior a
reducir infracciones. pooling en diferentes capas de la red neuronal. otros modelos de vanguardia, como SSD y YO-
LOv3, en términos de precision y velocidad.
El articulo especifica la necesidad de detectar
\éﬁhéggfr?a¥i gsitr%r;% gi Qwﬂz}a&zjrgsr’agg% g IF;r?dC;?i Ap?rta unlalgoriltmo mfj°.r?d3’ Side Fusion FPN, Lostresultaldos muestran léf) aumAeF|)1t0 de 17.53
fificacion en tiempo real es esencial para sistemas junto con la implementacion de una nueva arqui-  puntos en la precision media (MAP) y una mejora
de advertencia de colisiones en la conduccion tectura de red ResNet-86 que reduce la carga de  en la velocidad de deteccion del 7.94%. Ademas,
A2 inteligente. Se centra en meiorar tanto a precision calculo. Estas mejoras logran una deteccion mas el algoritmo Side Fusion FPN no incrementa
comog la vélocidad de detecéi()n mediantepel rapida y precisa de vehiculos y peatones, aumen-  significativamente la complejidad computacional,
P ; tando el valor de mAP en comparacion con Mask  pero mejora tanto la precision como la velocidad
uso de una version mejorada de Mask R-CNN, £ NN convencional y otros algoritmos de procesamiento
combinada con un nuevo enfoque de fusion de ¢ y g 0S. P '
caracteristicas.
El estudio propone un sistema de deteccion y Introduce un algoritmo basado en la sustraccion ~ El sistema propuesto demostré ser robusto y
clasificacion de vehiculos en intersecciones de de fondo con una mejora significativa en la elimi-  preciso, con una precision promedio del 96.78%
carreteras urbanas, donde el trafico es complejoy nacion de sombras, permitiendo una deteccion en diferentes escenarios de trafico urbano. Las
A3 presenta retos como las sombras de los vehiculos mas precisa. El sistema clasifica vehiculos en pruebas en dos escenas mostraron una alta exac-
que afectan la precision de la clasificacion. El tres categorias (coches, motocicletas y camiones) titud en la deteccion y clasificacion de vehiculos,
objetivo es mejorar la precision en tiempo real basado en sus dimensiones, proporcionando una  permitiendo ademas su conteo para ajustar la
para la deteccién y clasificacion de vehiculos en  solucidn eficiente para la gestion del trafico en densidad de trafico.
escenas de trafico utilizando camaras estaticas. intersecciones.
El articulo aborda la necesidad de monitorear y Propone un sistema que utiliza la técnica de ; ‘i
detectar la velocidad de los vehiculos para au- deteccién de objetos Haar Cascade y un calculo E(Ials;séegwlya gﬁ?:ggl[lggg O%bgjeveeLllggi (}:Zadiel :ano
mentar la seguridad en las carreteras. El exceso  de velocidad basado en la distancia y el tiempo. vehicdlosoen un entorno de prueba. Si bien se
Ad de velocidad es una de las principales causas El sistema procesa las imagenes capturadas por identificaron alqunos robler%as con la deteccion
de accidentes de trafico, y este estudio busca camaras y calcula la velocidad de los vehiculos de multioles obgetos I%s resultados fueron safis-
desarrollar un sistema que pueda detectar la velo- ~ detectados, brindando una solucién eficiente y factoriospen cuéntoé I precision de | deteccion
cidad de los vehiculos en tiempo real utilizando el  de bajo costo para mejorar la seguridad en las calculo de velocidad en ?iem o real y
método Haar Cascade. carreteras. P '
La investigacion aborda la necesidad de desa- Introduce un sistema que utiliza un clasificador ; ‘i
rrollar sistemas de deteccion y clasificacion de Haar Cascade para la deteccion de vehiculos, Eilosésé?gg%/p?npE,eifgsli%%;aci%ﬂad‘érsgﬁ.!g& (;))Src;mne-
vehiculos, tanto eléctricos como convencionales,  complementado con una red neuronal convolucio- imAgenes toérmicas Los resultados muestran que
A5 utilizando camaras de video infrarrojas y técnicas  nal (CNN) para la categorizacién de los vehiculos el sigstema Lede funcionar de manera confial?le
de aprendizaje automatico. La motivacion principal en tres tipos: coche, furgoneta y autobus. Ade- baio diversgs condiciones de temperatura v luz
es mejorar la deteccion de vehiculos en diversas  mas, destaca la capacidad de diferenciar entre cojn una precision del 99% para cgches 95y°/ ara
condiciones climaticas y de iluminacion, donde los  vehiculos eléctricos y convencionales basandose fur onetel])s 100% para aouqobuses 1IN P
sistemas convencionales fallan. en las caracteristicas térmicas. g Y op '
El estudio describe el desafio de detectar
vehiculos en sistemas de conduccion autbnoma o
y control de tréfico en condiciones dificiles, como gr‘glflgzau:nr?] er'eodratijaoszgalaenrgaitaesrtaR-d%Nrg (i:ngegn El método propuesto mejora significativamente
variaciones en la escala y oclusion. Los métodos (RPN% ol quo de un mc’)%ulg de meiora ?nultica a el rendimiento de deteccion en el conjunto de
tradicionales de deteccion basados en piramides ara gnerar manas de caracteristicjas mas disgri- datos KITTI, con un aumento del AP (precision
A6 de caracteristicas presentan limitaciones para pminat?vos Tambign resenta un modulo de boo- promedio) del 8.12% en el nivel mas dificil (hard).
aprovechar por completo las caracteristicas mul- ling adatativo de Rgl Ue meiora el rendimipento Ademas, en el conjunto de datos PASCAL VOC
tiescala. Ademas, busca mejorar la discriminacion engla de?eccién de veh?culos ] articularmente para 2007, logré un AP del 78.84%, superando a otros
de las caracteristicas en los mapas de caracteristi- vehiculos pequefios ocluidég P métodos de vanguardia.
cas y reducir el costo computacional mediante una Peq y '
nueva arquitectura de red.
La investigacion detalla la necesidad de mejorar la
precision en la deteccion de vehiculos en tiempo  Propone una version mejorada del algoritmo El algoritmo mejorado de YOLO v5 con Flip-Mo-
real, particularmente en escenarios de trafico YOLO v5, utilizando el algoritmo Flip-Mosaic para  saic logré una mejora en la precision de deteccion
donde se presentan problemas como la oclusién  aumentar la capacidad del modelo de detectar de vehiculos pequefios, reduciendo la tasa de
A7 yladeteccion de vehiculos pequefios. El objetivo  objetos pequenos y reducir las falsas detecciones. falsas detecciones. Los resultados experimentales
principal es desarrollar un sistema que reduzcala  Ademas, se cre6 un nuevo conjunto de datos de  mostraron una mejora significativa en el mAP50 y
tasa de deteccion falsa en diferentes condiciones  vehiculos bajo diferentes condiciones climaticasy ~ mAP50:95 comparado con la versién original de
climaticas y de trafico utilizando el algoritmo escenarios de trafico. YOLO v5.
YOLO v5 mejorado.
El estudio aborda la problematica de la pérdida El principal aporte es el desarrollo de un algoritmo
de caracteristicas en imagenes de alta resolucion  de corte adaptativo combinado con YOLOV5, que  El algoritmo mejorado con corte adaptativo
capturadas por UAVs durante la normalizacion. Se  permite la deteccion de vehiculos pequefios en alcanzé una precision (MAP@0.5) del 89.6% y
A8  busca mejorar la deteccion de vehiculos pequefios imagenes de alta resolucion capturadas por UAVs. una mejora significativa en recall del 82.5%, supe-

en imagenes aéreas de alta resolucion utilizando
un algoritmo de corte adaptativo y el algoritmo
YOLOVS5 para solucionar estos desafios.

El método aumenta la precision y la capacidad
de deteccion en comparacion con las versiones
originales de YOLOV5 y otros métodos.

rando la precision del YOLOVS5 original (MAP@0.5
de 47.9%).
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A9

El articulo detalla la problemética de la baja preci-
sion en la deteccion de vehiculos en imagenes de
baja resolucion (LR) capturadas desde vehiculos
auténomos o imagenes aéreas. El objetivo es
mejorar la calidad perceptual de las imagenes y
la precision de la deteccion de objetos pequefios
utilizando una red de deteccion de objetos con
superresolucion.

El principal aporte es la introduccion de SRODNet,
una red que combina la superresolucion (SR)

y la deteccion de objetos (OD) en una Unica
arquitectura optimizada. SRODNet utiliza bloques
residuales modificados (MRB) y conexiones
densas para mejorar la calidad de las imagenes

y lograr una deteccion precisa de vehiculos en
imagenes de baja resolucion.

El modelo propuesto fue evaluado en conjuntos
de datos como VEDAI-VISIBLE, VEDAI-IR, DOTA,
y KoHT, obteniendo mejoras significativas en la
precision media (mAP) y la puntuacion F1. Los re-
sultados experimentales mostraron una precision
media de hasta 93.02% y un F1-score de 0.928 en
el conjunto de datos KoHT, superando a modelos
convencionales.

A10

La investigacion detalla la necesidad de detectar
incidentes de trafico en tiempo real para mejorar
las medidas de seguridad vial, particularmente en
Arabia Saudita, donde las tasas de mortalidad por
accidentes de tréfico han aumentado significa-
tivamente. El objetivo es desarrollar un sistema
de deteccion de incidentes basado en visién por
computadora para reducir el tiempo de respuesta
de los equipos de emergencia y asi minimizar las
Ies;ones y muertes causadas por accidentes de
trafico.

Propone un sistema en tiempo real que integra
tres modelos; uno para la deteccion y seguimiento
de vehiculos utilizando YOLOV5 y DeepSORT,
otro para la clasificacion de la gravedad de los
accidentes usando YOLOV5, y un modelo adicio-
nal para la deteccién de incendios postcolision
con ResNet152. Este sistema envia alertas
automaticas a los centros de emergencia en caso
de accidentes graves o incendios postcolision.

El modelo de deteccion y seguimiento de vehi-
culos alcanzé un mAP del 99.2%, mientras que

el modelo de clasificacion de accidentes logré un
mAP del 83.3%. El modelo de deteccion de incen-
dios postcolision alcanzoé una precision del 98.9%.
Estos resultados demuestran la eficacia del
sistema propuesto en la mejora de la deteccion y
respuesta ante accidentes en tiempo real.

Al

La investigacion busca desarrollar un conjunto de
datos sobre condiciones de trafico heterogéneas
en Indonesia, donde el flujo de trafico incluye una
alta proporcion de motocicletas. La motivacion
radica en la necesidad de medir y predecir con
precision la capacidad de las carreteras y las
condiciones de tréfico para mejorar la planificacion
del trafico y la infraestructura vial en entornos
urbanos.

Recopila datos sobre el trafico utilizando cdmaras
CCTV y mapas digitales TomTom para medir

el grado de saturacion del trafico en diferentes
segmentos de carreteras. El conjunto de datos
resultante permite una mejor prediccion del flujo
de tréfico futuro y ofrece una base sdlida para
investigaciones adicionales sobre la congestién en
areas urbanas de trafico heterogéneo.

Los resultados muestran que el método de detec-
cion de objetos basado en YOLOV3 utilizado para
contar vehiculos, junto con los datos de velocidad
de TomTom, proporciond una medicion precisa
del flujo de trafico en 265 segmentos de carretera
en Bandung, Indonesia. Los errores de deteccion
se limitaron a 0-2 coches y 2-3 motocicletas, con
un alto grado de precision en la estimacion de la
capacidad vial.

A12

El estudio presenta la necesidad de mejorar la
seguridad del tréfico y la estimacion de la veloci-
dad de vehiculos mediante drones de baja altitud,
proporcionando una alternativa a los sistemas de
camaras fijas y minimizando los riesgos para los
agentes de transito en areas de dificil acceso.

Propone un sistema basado en drones de baja
altitud equipado con el modelo MobileNet-SSD
para detectar la velocidad de los vehiculos en
tiempo real. El sistema incluye un disefio de
interfaz grafica de usuario (GUI) y se configura
en un entorno de ciudad inteligente, mejorando la
precision en intersecciones de carreteras y zonas
de trafico denso, como escuelas y hospitales.

El sistema demostré un rendimiento superior en
comparacion con otros estudios, con una precision
del 92% en la estimacion de la velocidad de los
vehiculos en situaciones dinamicas y congestiona-
das. Los experimentos mostraron que el sistema
es altamente efectivo en carreteras concurridas

y en areas con vehiculos que varian mucho en
velocidad.

A13

El articulo detalla el desafio de mejorar la
deteccion de vehiculos en entornos urbanos con-
gestionados, donde la alta tasa de errores en la
deteccion de pequefios objetivos y la percepcion
débil del algoritmo original de YOLOV7 plantean
problemas. Se busca mejorar la capacidad

de deteccion de vehiculos, especialmente en
condiciones de trafico pesado y bajo diversas
condiciones climaticas.

Propone un nuevo algoritmo llamado YO-
LOv7-RAR, que mejora el YOLOV7 mediante la
incorporacion de un modulo de atencion hibrida
(ACmix), una estructura mejorada de fusion

de caracteristicas no lineales (Res3Unit), y un
esquema de campo receptivo basado en Gauss
(RFLAGauss). Estos componentes mejoran la
precision y la velocidad de deteccion de vehiculos
pequefios y distantes en entornos urbanos.

El modelo YOLOvV7-RAR obtuvo una precision
promedio (MAP) del 95.1%, con un aumento del
2.4% en comparacion con el YOLOV7 estandar. La
métrica AP50:90 mostré una mejora del 12.6%, y
el modelo alcanz6 una velocidad de deteccion de
96 FPS, cumpliendo los requisitos de deteccidn en
tiempo real para trafico urbano.

Al4

La investigacion explica la necesidad de un
sistema eficiente para la deteccion, seguimiento y
conteo de vehiculos en tiempo real, especialmente
en ciudades en desarrollo como Morelia, México,
donde la infraestructura vial no ha crecido al ritmo
del nimero de vehiculos. Este estudio busca apli-
car algoritmos avanzados de inteligencia artificial
para optimizar el monitoreo del tréfico y mejorar la
planificacion de infraestructuras.

Propone el uso del algoritmo YOLOR en combi-
nacion con DeepSORT para la deteccién y clasi-
ficacion en tiempo real de vehiculos en diversas
condiciones de trafico, iluminacién y clima. Ofrece
un enfoque escalable y preciso para la gestion
inteligente del trafico en ciudades en crecimien-
to, mejorando la eficiencia de los sistemas de
monitoreo urbano.

Los resultados muestran que la combinacion de
YOLOR y DeepSORT ofrece un alto grado de
precision en la clasificacion de mdltiples tipos de
vehiculos. Se observé una precision del 99.2%
en la deteccion de vehiculos y una precision

del 83.3% en la clasificacion de la gravedad de
accidentes, mostrando su eficacia en la gestion
del tréfico en tiempo real.

A15

El articulo explica la importancia de la deteccién
en tiempo real de vehiculos para mejorar la
seguridad vial, regular el flujo de trafico y mejorar
los sistemas inteligentes de transporte. El enfoque
se centra en desarrollar un modelo basado en
redes neuronales convolucionales (CNN) que
pueda identificar vehiculos con alta precision en
entornos complejos y en tiempo real, superando
los desafios de precision presentes en estudios
anteriores.

El principal aporte es el desarrollo de un modelo
de deteccion de vehiculos basado en redes
neuronales convolucionales (CNN) de 23 capas,
optimizado con 14.7 millones de parametros. Se
implementa un proceso de ajuste de hiperparame-
tros utilizando Adamax y una tasa de aprendizaje
ajustada. El modelo logra una precision superior al
99%, mejorando significativamente el rendimiento
en comparacion con estudios previos que alcan-
zaban entre 85% y 88%.

El modelo propuesto alcanzé una precision de
99.4% en el conjunto de entrenamiento, 99.3%

en validacion, y 99.4% en pruebas. Ademas, las
métricas de precision y recall también alcanzaron
valores de 99.3% y 99.4%, respectivamente. Es-
tos resultados indican un rendimiento muy robusto
para la deteccion de vehiculos en tiempo real.

A16

El estudio describe la importancia de detectar y
clasificar defectos en carreteras, como grietas y
baches, de manera precisa y rapida para mejorar
la infraestructura vial y reducir el riesgo de acci-
dentes. El estudio tiene como objetivo comparar el
rendimiento de los algoritmos YOLOv5, YOLOV6 y
YOLOV7 en la deteccion de estos defectos.

Compara los algoritmos YOLOV5, YOLOV6, y
YOLOV7 en la deteccion de defectos en carrete-
ras, evaluando sus rendimientos en términos de
precision (mAP), velocidad de inferencia, y uso de
recursos. Proporciona una evaluacion detallada
sobre cual modelo es mas efectivo para detectar
defectos en diversas condiciones de tréfico y
clima, contribuyendo al campo del mantenimiento
vial.

El modelo YOLOV7 obtuvo el mejor rendimien-
to general con un mAP@0.5 de 79.0% y una
velocidad de inferencia de 0.47 minutos para 255
imagenes. YOLOv5-| tuvo un rendimiento similar
con un mAP de 78.9%, pero con una velocidad
de inferencia méas lenta de 0.97 minutos. Por otro
lado, YOLOVG-I registré un mAP de 72.32%.
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ID Motivacion Aporte Resultados
. ) . Ofrece una comparacion exhaustiva entre
SL?:r:]c:lget'é“lggiﬁgg?égbézt't\;gﬁ%%s%mﬁIral:n detectores de objetos y clasificadores visuales El enfoque de aprendizaje profundo alcanzé una
conaestionado en tiemno real. utilizando carac- para la deteccion de vehiculos y la clasificacion precision del 99.9% para la clasificacion binaria
terisgti cas visuales extrz?idas de videos de irafico del estado del trafico. Se comparan los enfoques  (congestionado/no congestionado) y un 98.6% en
A7 comparando enfoaues basados en aprendizaie clasicos de aprendizaje automatico con métodos  la clasificacion multiclase (leve, medio y severo).
gutomgtico y aprengizaj e profundo Lapm otivacijc')n de aprendizaje profundo, demostrando que los Los clasificadores tradicionales, como Random
rincinal s proorcionar una herramienta eficien- modelos de aprendizaje profundo alcanzan una Forest, alcanzaron una precision del 84% usando
fe ar% estin?ar%l estado del trafico v ayudarala  Mayor precision en la clasificacion del estado del  caracteristicas visuales extraidas.
ers)tién del trafico urbano yay tréfico, con un rendimiento de hasta el 99.9% en
9 : la clasificacion binaria.
El articulo se enfoca en mejorar los tiempos de Presenta el modelo PVIDNet, una red de detec-
respuesta de vehiculos prioritarios como ambulan-  cién de vehiculos basada en YOLOv3 mejorado,  El modelo PVIDNet alcanzé una precision superior
cias, carros de bomberos y patrullas policiales en  que detecta vehiculos prioritarios y regula los al 95% en la clasificacion de vehiculos, y la
A18 intersecciones urbanas controladas por semaforos semaforos de manera inteligente, reduciendo el reduccion del tiempo de espera en semaforos
inteligentes. La motivacion surge de la necesidad  tiempo de espera de estos vehiculos en hasta un  fue de 50% para vehiculos prioritarios y 5% para
de optimizar el flujo de trafico para reducir la 50%. Ademas, el articulo introduce un algoritmo  transporte publico, sin afectar negativamente a los
congestion y mejorar los tiempos de espera en ligero que permite reducir el tiempo de procesa-  automdviles regulares.
situaciones de emergencia. miento sin afectar la precision.
: I ; Propone un marco de trabajo que utiliza Faster
La investigacion presenta un marco integral para g v : .
la deteccion y prediccion del volumen de trafico 2 g,ﬁ{isp253'3i§§§§§°§°§ed§p¥eeﬂé°i§'a?§ grg?tmlga Los modelos Random Forest (RF) y LSTM
11o fo La mabacn pivipel o8 meorr  goaian (SARIVAX,Rardom Poresty LSTHN) para preceai 3 7 68 TEG FEn, T T
e o ecireurshtament e e itz o o copaoie gl sloma g clonr 20 e Peteercoumen e oo onur
entornos urbanos donde las camaras de CCTV lagunas de datos en situaciones climaticas ad- en las imagenes de CCTV.
estan ampliamente disponibles versas y proporcionar informacion en tiempo real '
P P ' para la toma de decisiones.
El estudio aborda la necesidad de mejorar la de- ; : " i
teccion de colisiones en los puntos ciegos de ve- eRr? aILljznatouSnCsi(lestg?gaﬁggtgﬁcdgg g? E?:g?urlgs
hiculos comerciales, como autobuses y camiones, 4, Fnulti—CNNgintegrada con Faster%{-CNN La El sistema logré una tasa de deteccion positiva
que tienen mas puntos ciegos en comparacion h P N I . (TPR) del 98.72% y una tasa de falsos positivos
A0 ©on otros vehiculos. La motivacion principal es g‘rr;g\r’]?ggg Jgg'c'ge%?\‘g_fgg'gnl;giﬁgi {8?‘3;;'2”\‘ (FDR) del 3.05% para el conjunto de datos
el s ce sl VeSS e recisn o deecoon e ouios 2202001 stuacones el s retados o
deteccion de objetos en areas de puntos ciegos en puntos ciegos. El sistema fue probado con un en vehiculos pesados
mediante una arquitectura de redes neuronales conjunto de datos de vehiculos comerciales y en '
convolucionales%rofundas condiciones de trafico denso.
La investigacion se enfoca en el uso de algoritmos Propone una comparac(ljonoentreéoss algoritmos de
de aprendizaje profundo para la deteccion de Sﬁtﬁgﬁmtgedgbé?tgss E N I\; e%ilﬂ 0s Eoipgﬁf;gz a g algoritmo YOLOV3 superé a SSD en la preci-
vehiculos en entornos complejos, como carreteras . e h i sion de deteccion, con una mAP del 76.1%, en
Apq con tréfico denso. La motivacion principal es roﬁgﬁiadnogncgrqjﬁlsoixrm%ﬁ:gg ?géﬁ;ﬂrgsﬁgg?aos comparacion con el 74.3% de SSD. Ademas, YO-
Tl vahiulos an apcaciones coma 1 condcdion 1ol de YOLOA en adetsccion de bjetos Y8 < RGeS - PIOCEiene
auténoma y el fransporte inteligente, utilizando los pequefios y su capacidad para realizar deteccio- que requierén deteccion en tiempo real
algoritmos YOLOV3 v SSD ' nes en tiempo real, lo que lo hace adecuado para )
9 y ' aplicaciones de conduccion autdnoma.
. 5 y Propone una metodologia de deteccion de vehicu-
El articulo aborda el desafio de la deteccion de o iy :
vehiculos en videos tomados por drones (UAV) los utiizando aprendizaje profuindo en videos de . " p
donde los métodos tradicionales son suscentibles drones, con la inclusién de una transformacién de  El algoritmo de detecciéon de vehiculos propuesto
ala calidad del video v las condiciones cIim%ticas brillo espacial y la optimizacion de la arquitec- alcanzo una tasa de deteccion del 96.49% en los
A22  La motivacion brinci gl es meiorar la precision v tura de Single Shot MultiBox Detector (SSD) videos de drones. El sistema demostrd ser capaz
robustez de | osp sistepmas de djetecciér? en vid eoys mediante la adicion de Focus Loss para mejorar  de detectar vehiculos de manera precisa, incluso
de trafico capturados desde drones. para que la extraccion de caracteristicas y la precision. EI - en condiciones desafiantes como variaciones de
uedan ser Stilizados en sistemas deptrang orte sistema se enfoca en la capacidad de adaptarse  iluminacion y angulos de grabacion diferentes.
ﬁ]teli ente P a diversas condiciones de luz y aumentar la
gente. diversidad de muestras.
Presenta un marco que utiliza un modelo CNN
: : . . junto con un algoritmo de seguimiento de objetos  El sistema alcanzé un 96.91% de precision en la
Eldistt)uadfc%ﬁga gﬁgﬁfﬁgg@rcﬂ%?etgﬁ;iiif'sclfgte para detectar y rastrear vehiculos en grabaciones  cuenta del volumen de trafico. Se identificaron
gatos dJe trafico E}n eventos im ortaztes mediante de video. Ademas, se implementa una proyeccion  factores que influyen en el rendimiento, como el
A3 técnicas de vision por compute?dora especifica- homogréfica para mapear la informacion espacial  tamafio de los pixeles de deteccion y el angulo

mente redes neuronales convolucionales (CNN),
como alternativa a los métodos tradicionales que
son costosos y requieren infraestructura fisica.

y temporal de los vehiculos en un mapa real a
escala, lo que permite calcular el volumen de
trafico y los patrones de giro en intersecciones.
Este enfoque logra una precision del 96.91% en el
conteo de vehiculos.

de la cdmara. Se sugiere colocar camaras con un
tamafio de pixeles de deteccidn superior a 2343 y
un angulo de vision inferior a 22° para una mayor
precision.
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Motivacion

Aporte

Resultados

A24

La investigacion aborda la necesidad urgente

de mejorar la seguridad para los usuarios del
transporte no motorizado (peatones y ciclistas),
quienes enfrentan riesgos debido a la infraes-
tructura vial centrada en vehiculos motorizados.
La motivacion principal es desarrollar un enfoque
basado en deep learning para identificar y clasifi-
car los escenarios de peligro relacionados con el
transporte no motorizado, utilizando imagenes de
vista de calle.

Brinda un método que combina algoritmos de
segmentacion semantica (PSPNet) y modelos de
clasificacion (SENet) para identificar automati-
camente los escenarios de peligro. Utilizando
imagenes de vista de calle y analisis espacial,

el enfoque permite cuantificar los riesgos para
los peatones y ciclistas en diversas condiciones
urbanas, proporcionando recomendaciones de
mejora basadas en los resultados.

El sistema alcanzé una precision del 96.71% en la
clasificacion de escenarios peligrosos, mostrando
un alto rendimiento en la identificacion de areas
de peligro en segmentos viales del distrito de
Gulou, Nanjing. Se identificaron multiples factores
de riesgo, como la interrupcién de las aceras y la
mezcla de peatones y vehiculos, con sugerencias
para mejorar la infraestructura.

A25

El articulo se enfoca en mejorar la deteccion

y reconocimiento de vehiculos en sistemas de
monitoreo de trafico de multiples escalas. La
motivacion principal es abordar las limitaciones
actuales en la precision y eficiencia de estos
sistemas, especialmente en entornos de trafico
denso y condiciones visuales extremas, como
iluminacion dificil y cambios climaticos.

Propone un método basado en la optimizacion

de datos mediante mineria de grafos, combinado
con caracteristicas de energia y flujo dptico
denso. Se aplica un enfoque basado en redes
neuronales artificiales (ANN) para la deteccion y
el reconocimiento de vehiculos. El sistema mejora
el reconocimiento de vehiculos en condiciones
extremas y en trafico denso, y fue probado con
éxito en los conjuntos de datos LISAy KITTI.

El sistema logré una tasa de reconocimiento pro-
medio del 93.75% en el conjunto de datos LISAy
una precision del 82.85% en el conjunto de datos
KITTI. La optimizacion mediante mineria de grafos
permitié mejorar la seleccion de caracteristicas y
aumentar la eficiencia en la deteccion de vehicu-
los en entornos de trafico denso.

A26

El estudio explica la necesidad de desarrollar
sistemas avanzados de asistencia al conductor
(ADAS) para reducir los accidentes de trafico cau-
sados por errores humanos. El enfoque principal
es la deteccion de vehiculos mediante camaras
en tiempo real para sistemas de advertencia de
colisiones frontales (FCWS), con un objetivo de
implementar el sistema en una plataforma empo-
trada de bajo costo.

Presenta el desarrollo de un sistema de deteccion
de vehiculos utilizando el método de clasificado-
res en cascada, implementado en una plataforma
empotrada. El sistema utiliza caracteristicas de
LBP y Haar para entrenar los clasificadores, y se
demuestra que LBP es el mas eficiente en térmi-
nos de velocidad y precision para este proyecto.
El algoritmo fue probado en un conjunto de datos
de carreteras en Malasia.

El sistema alcanzé una precision de 88.3% en

la deteccion de vehiculos con imagenes de
resolucion de 340x135 pixeles. En una plataforma
empotrada, el sistema logro procesar 13 cuadros
por segundo con entrada de archivo de video y 15
cuadros por segundo con entrada de camara.

A27

La investigacion detalla el problema de la
deteccion y clasificacion de vehiculos en sistemas
de transporte inteligente, utilizando caracteris-
ticas tanto estaticas como de movimiento. La
motivacion principal es mejorar la robustez y la
aplicabilidad de los sistemas de monitoreo de tra-
fico basados en video, especialmente en entornos
viales diversos y condiciones cambiantes.

Propone un enfoque que combina caracteristicas
de apariencia estatica y de movimiento para
mejorar la deteccion y clasificacion de vehiculos.
Se entrenaron cuatro detectores distintos basados
en redes neuronales profundas con pequefios
conjuntos de datos de entrenamiento. Ademas, se
disefiaron algoritmos para la seleccion y reorga-
nizacion de objetos detectados, optimizando los
resultados.

El método propuesto logré una precision superior
al 95% en diferentes entornos de trafico. Los
experimentos demostraron que el enfoque es
robusto, con capacidad para adaptarse a diversos
escenarios viales, utilizando videos de vigilancia
de tréfico. El uso combinado de caracteristicas es-
taticas y de movimiento mejord tanto la precision
como la flexibilidad del sistema.

A28

El articulo describe la necesidad de mejorar los
sistemas de deteccion de vehiculos en entornos
de tréfico urbano densos. Los sistemas tradicio-
nales de deteccién de objetos enfrentan desafios
en situaciones de trafico complejo, especialmente
con vehiculos parcialmente ocultos o pequefios.
La motivacion principal es implementar la seg-
mentacion por instancias para mejorar la precision
de la deteccion de vehiculos en estos entornos,
brindando mejores resultados en comparacion con
los métodos tradicionales basados en cuadros
delimitadores.

Implementa el método Mask R-CNN para la de-
teccion de vehiculos a través de la segmentacion
por instancias, proporcionando tanto un cuadro
delimitador como una méascara del objeto de
interés. El enfoque permite una mejor deteccion
en escenas complejas, con vehiculos pequefios
o parcialmente ocultos, utilizando aprendizaje por
transferencia en conjuntos de datos como KITTI
y BDD100K.

El enfoque de segmentacion por instancias

logré una alta precision, alcanzando una mAP

de 90.27% y una mAR de 92.38%. Ademas, se
observo que la técnica supera a otros métodos en
la precision y la capacidad de manejar vehiculos
pequefios y ocultos en escenas densas de trafico.

A29

El estudio especifica la creciente necesidad de
sistemas de gestion de trafico inteligentes, dada
la répida expansién del numero de vehiculos en
paises como Malasia. La motivacion principal es
mejorar la precision y velocidad en la detec-

cion y seguimiento de vehiculos en carreteras
congestionadas, utilizando YOLOv4 y DeepSORT
para deteccion en tiempo real, lo que beneficia la
gestion del trafico y la planificacién urbana.

Propone el uso de YOLOv4 combinado con el al-
goritmo de seguimiento DeepSORT para detectar
vehiculos en tiempo real con alta precision y velo-
cidad. El sistema puede detectar diferentes tipos
de vehiculos (coches, motocicletas, autobuses y
camiones) y realizar un seguimiento de ellos, lo
que permite contar el niumero de vehiculos que
pasan por ciertas areas. El uso de DeepSORT
mejora la capacidad del sistema para rastrear
vehiculos en escenas de tréfico denso.

El modelo YOLOv4 alcanzé un mAP del 82.08%
utilizando un conjunto de datos personalizado, con
una velocidad de procesamiento de 14 FPS en
una GPU GTX 1660ti. El modelo también mostro
mejores resultados en comparacién con YOLOv3
y versiones anteriores, tanto en términos de
precisién como de velocidad.

A30

La investigacion detalla el creciente problema del
aumento del volumen de tréfico y los accidentes
en areas urbanas, debido al incremento de la
poblacién y la concentracién de vehiculos. El obje-
tivo principal es desarrollar un sistema eficiente de
clasificacion y seguimiento de vehiculos utilizando
un modelo basado en deep learning, que pueda
operar en entornos complejos y diversos, propor-
cionando informacion valiosa para la gestion del
trafico y la prevencién de accidentes.

Brinda un esquema de clasificacién y seguimiento
de vehiculos utilizando YOLO como modelo
principal de deep learning. El sistema es capaz
de clasificar y rastrear vehiculos en diversas con-
diciones ambientales, superando las limitaciones
de los métodos tradicionales. Se presenta una
comparacion entre K-NN, Faster R-CNN y YOLO,
mostrando que YOLO ofrece mejores resultados
en términos de precision y rapidez.

El modelo YOLO alcanzé una precision promedio
del 90.32%, superando a otros métodos como
Faster R-CNN (88.10%) y K-NN (82.12%). El
sistema también mostré una capacidad robusta
para clasificar y seguir vehiculos en diferentes
entornos, demostrando su aplicabilidad para
sistemas de monitoreo de trafico.
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ID Motivacion Aporte Resultados
. . Presenta un modelo de monitoreo de tréfico
El articulo aborda los problemas de trafico urbano, basado en mYOLOv4-tiny combinado con CFNN  El sistema propuesto logré una precision promedio
ﬁoumoerlgsd:rcgﬁitgglzr:I?_rgon?o){i\?;gi%r:?)rr]itr(\)c?pﬂl es Para la clagificacién delyehiculos. Adelme.és, intro-  del 99% enla cIasiﬁcaciQn qe vehiculos Iutilizando
mjorr  oecon)casfoandevenios S Un Lt e st e ceacrities e s conbnlos e dalos bl BT VeP e
A3t metlli%r:r‘:t% rg:;:é'gzsrw%lﬂgsﬁg(%z ?%Egﬂgggo numero de parametros en el modelo. El sistema  mantener una velocidad de procesamiento de mas
convucionaes dises (CPAN) Exte oo S5 TPETET o e ptamacpeads e 50175 e palafona WIDANG iaver
busca mejorar tanto |a velocidad como la precision seguimiento y conteo en tiempo real de vehichIos tiempo real
de los sistemas actuales de monitoreo de trafico. enlas carretélras :
Propone una version mejorada de YOLOv4, deno-
El estudio describe la necesidad de sistemas de  minada YOLOv4_AF, que incorpora un médulo de
transporte inteligentes (ITS) que puedan detectar  atencion de bloques convolucionales (CBAM) para El modelo YOLOv4_AF logré una mAP del 83.45%
y clasificar vehiculos de manera rapida y precisa, mejorar la deteccion de vehiculos en entornos en el conjunto de datos BIT-Vehicle y un F1-score
A32 especialmente en condiciones complejas como complejos. Ademas, modifica la red de pirdmide ~ de 0.816, superando a modelos como Faster
trafico denso o interferencias en imagenes. El de caracteristicas (FPN) del modelo original, lo R-CNN y EfficientDet. También mostré resultados
objetivo es mejorar el rendimiento del modelo que permite una mejor deteccion y clasificacion de  sélidos en el conjunto de datos UA-DETRAC, con
YOLOv4 mediante la optimizacion de suredyla  vehiculos, con resultados superiores en términos ~ una mAP del 77.08% y un F1 score de 0.808.
introduccion de un mecanismo de atencion. de precision y F1 score en comparacion con otros
modelos como Faster R-CNN y EfficientDet.
La investigacion explica la necesidad de mejorar Eémﬂitgndzlﬁggg Q(Iebinrgggglrisc(c)lgbc"(}a'rg/ncon un ) ) o
los sistemas de clasificacion de vehiculos en coniunto de datos de sensores FBG. optimizado El sistema propuesto alcanzé una precision de
carreteras utilizando tecnologias modernas de me(inante redes neuronales convolu 6io‘r)1al es clasificacion del 90% al 97%, lo que demuestra
sensores y redes neuronales. La motivacion prin- (CNN). Esta solucion hibrida mejora la precision una mejora significativa en comparacion con los
A33 cipal es superar las limitaciones de los sistemas de Ia clasificacion de vehiculos. alcanzando entre sistemas basados en una sola tecnologia. La inte-
actuales de clasificacion de vehiculos que depen- 90% v 97% de precision en Ia clasificacion de gracion de los datos de sensores y de imagenes
den exclusivamente de plataformas tecnolégicas dife?eyntes % ospde vehiculos. Ademas. el sistema proporciona una mayor robustez y fiabilidad en
singulares, integrando datos de imagenes de incluve una F\’/erificacién interna de respaldo para la clasificacion de vehiculos en condiciones de
CCTV y sensores opticos de fibra Bragg (FBG) com yensar |as limitaciones de cada tepcnolo pia trafico denso.
para mejorar la precision de clasificacion. indivFi)duaI 9
El articulo aborda la necesidad de clasificar vehi-  Presenta un sistema de clasificacion de vehiculos
culos en tiempo real de manera precisa y robusta, basado en la técnica XGBoost y combina varias " . i
dado el alto volumen de tréfico en las carreteras  técnicas de preprocesamiento, como la transfor- glsséﬁt;mli prJ)ep llloest:sili%ir;zoourn:ngir;(;s&%no?gs
y la importancia de identificar y clasificar correc-  mada random y wavelet, asi como segmentacion model c;s deqmachi’;e Ieaminp existentes. Ademas
tamente los vehiculos para reducir accidentes basada en bordes y regiones para la extraccion uede clasificar imagenes er? tiemno real '
A34  y mejorar la gestion del trafico. La motivacion de caracteristicas. El sistema logra clasificar ve- ﬁwostrando ran robgstez en divers?as condiciones
principal es superar los desafios de los sistemas iculos con una precision del 98.81%, superando .-~ ¢ PPNt "
incipal los desafios de los sist hicul ision del 98.81% d climaticas gde iluminacion, usando el conjunto de
manuales y automatizados existentes, que suelen  a los modelos tradicionales de clasificacion de datos SRMVZKTR Ue contiene mas de unJmiII on
ser inexactos en diversas condiciones climaticas  vehiculos y logrando tiempos de procesamiento de imaaenes de v%hiculos
y de iluminacién, mediante un enfoque basado en  extremadamente rapidos (0.16 ns por imagen). 9 ’
machine learning.
Tabla IX
Respuestas de las preguntas de investigacion formuladas en la planificacion de la revision.
ID P1 P2 P3
€ algormo il o3 DP-SSD,wnaverson S22 08 il e s UDETRAC Y4 mtfas lzadascon b el e
A1 ?8'8&%3 dg aitse?'RTaCnlll?\llego?neon:gfgﬁg:caig como ajuste de brillo, contraste, saturacion, y vol- - SSD alcanzé un mAP de 75.43% con 50.47 FPS
com aratK/a teo horizontal. Se incluyen vehiculos de diferentes en 300x300 pixeles, y 77.94% con 25.12 FPS en
P ’ tamafios y condiciones climaticas. 512x512 pixeles.
Se usa el conjunto de datos COCO, que fue - IEP———— .
Se utiliza una version mejorada de Mask R-CNN,  modificado y etiquetado especificamente para Lf:crir;?g':an?eﬁ: ?'Irlld:g)on gt"éggagl'mgzgnnlz_
amada Side Fusion , con la red ResNet- as clases de vehiculos, autobuses y peatones, ; \ .
pp llamada Side Pusion FPN lared ResNet-86 las clases de vehicul fob ! gelo SF-FPN combinado %on ResNet-86 alcanzo
como espina dorsal para la extraccion de carac-  utilizando la herramienta de anotacién VIA. Se un mAP de 76.82 para Ias clases de vehiculos
teristicas. crearon 1000 im&genes de entrenamiento, 100 un MAP de 79.62 para catones y
imagenes de validacion y 50 imagenes de prueba. 0z para p ’
Se utiliza el algoritmo Mixture of Gaussians tg;‘;?g;s eg?é\/:i?;r;esne%el ;’ gsg:do(?;eg;gggl gr?cra La precision de deteccion se mide mediante la
A3 (MoGs) para la sustraccion de fondo y un Se utilizan técnicas como |a sustraceion de exactitud del conteo de vehiculos, con una pre-
algoritmo de eliminacion de sombras basado en la fondo y Ia eliminacion de sombras para mejorar la cision promedio de 96.78% en las dos escenas
deteccion de bordes. precision de la deteccion. probadas.
El procesamiento se realiza utilizando videos de
" ; trafico grabados por una camara externa. El Se utiliza la tasa de éxito en la deteccion, que
Ad ggtgggﬁedl :l?eohr;::ra%;-laar Cascade para la algoritmo Haar Cascade detecta los vehiculos fue del 70.6%, como métrica principal para
’ y calcula la velocidad basada en la distancia evaluar el rendimiento del sistema.
recorrida y el tiempo transcurrido.
" " Se utilizan imagenes térmicas de una camara fis -
Se utilizan el Haar Cascade para la deteccion y La precision promedio fue del 98%: 99% en la
A5 una red neuronal convolucional (CNN) para la FLIR ES para orear una base de datos. Las clasificacion de coches, 95% para furgonetas y

clasificacion de vehiculos.

imagenes incluyen tres categorias de vehiculos:
coche, furgoneta y autobus.

100% para autobuses.
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P1

P2

P3

A6

Se utiliza Faster R-CNN con una arquitectura de
piramide de caracteristicas mejorada (FPN) y un
mddulo de mejora multicapa.

Los datos provienen de los conjuntos de datos
KITTI y PASCAL VOC 2007, que contienen ima-
genes de vehiculos en diferentes tamafios y con-
diciones. Se emplea el método de non-maximum
suppression (NMS) para filtrar las propuestas de
regiones superpuestas.

Las métricas principales son la precisiéon prome-
dio (AP) y el tiempo de inferencia. En KITTI, el
AP mejoro hasta un 81.32% en la categoria dificil,
mientras que en PASCAL VOC 2007 se logré un
AP del 78.84%.

A7

El algoritmo utilizado es YOLO v5 mejorado, con
el uso del Flip-Mosaic para el aumento de datos.

Se cre6 un conjunto de datos de vehiculos
extraido de videos de monitoreo de autopistas
en China, que incluye diversos tipos de vehiculos
bajo distintas condiciones climaticas. El algoritmo
Flip-Mosaic mejor¢ la diversidad de los datos
mediante la combinacién de imagenes.

Las métricas principales son precision promedio
(mAP50) y mAP50:95. El modelo mejorado logré
un incremento en ambas métricas, especialmente
en la deteccion de vehiculos pequefios y en
escenarios con oclusion.

A8

Se utiliza YOLOV5 con un algoritmo de corte
adaptativo para mejorar la deteccién de vehiculos
pequefios en imagenes de alta resolucion.

El conjunto de datos se genera a partir de ima-
genes de UAVs con alta resolucion (5760x3240
pixeles) del dataset VisDrone. Las imagenes se
cortan adaptativamente para mantener detalles
de los vehiculos antes del entrenamiento.

Se utilizan mAP@0.5 y recall. El algoritmo logro
un mAP@0.5 de 89.6% y un recall del 82.5%.

A9

Se utiliza el modelo SRODNet, que combina

superresolucion y deteccion de objetos. EI com-
ponente de deteccidn de objetos utiliza YOLOvVS
integrado en la arquitectura de superresolucion.

Se utilizan los conjuntos de datos VEDAI-VISI-
BLE, VEDAI-IR, DOTA, y KoHT. Las imagenes
de baja resolucion son mejoradas mediante
superresolucion antes de la deteccion de objetos.

Se utilizan mAP@0.5 y F1-score. El modelo
alcanzé un mAP@0.5 del 93.02% y un F1-score
de 0.928 en el conjunto de datos KoHT.

A10

Se utiliza YOLOv5 en combinacién con el algorit-
mo de seguimiento DeepSORT.

El conjunto de datos utilizado incluye imagenes
extraidas de videos de vigilancia de trafico
CCTV. Se realizaron anotaciones manuales para
los incidentes de trafico y vehiculos detectados.
Se utiliza un esquema de division 80/10/10 para
entrenamiento, validacion y pruebas.

Las métricas de validacion incluyen precision
media (mAP), con un mAP de 99.2% para la
deteccion de vehiculos y un mAP de 83.3% para
la clasificacion de la gravedad de accidentes.

A1

Se utiliza YOLOVv3 para la deteccion de vehiculos
en transmisiones de CCTV publicas.

Se recopilan datos de trafico utilizando CCTV
publico y TomTom Digital Maps, con calculos
basados en el grado de saturacion y el nimero de
vehiculos detectados.

Se utiliza el error medio absoluto (MAE) para
validar los resultados, con errores que van de 0 a
2 coches, y de 2 a 3 motocicletas en la mayoria
de los segmentos.

A12

Se utiliza el modelo MobileNet-SSD para la de-
teccion de vehiculos en combinacion con un dron
equipado con una camara Raspberry Pi.

Se utiliza un conjunto de datos de videos en
tiempo real capturados por un dron de baja
altitud equipado con una camara Raspberry
Pi. El procesamiento incluye la normalizacion de
bandas de color y la deteccion de vehiculos a
través de la conversion de imagenes en OpenCV.

Las métricas principales incluyen la precision de
deteccion y la velocidad de calculo de velocidad
de vehiculos. Se alcanzé una precision del 92%
en la estimacion de velocidad.

A13

Se utiliza una versién mejorada de YOLOV7 lla-
mada YOLOv7-RAR, que incorpora los médulos
Res3Unit, ACmix, y RFLAGauss.

Se utiliza el conjunto de datos UA-DETRAC, que
incluye 140,000 iméagenes de vehiculos tomadas
desde pasos elevados en las ciudades de Beijing
y Tianjin, etiquetadas manualmente con méas de
1.2 millones de objetos objetivo.

Las métricas utilizadas son mAP (95.1%),
AP50:90 (86.1%), y la velocidad de procesamien-
to fue de 96 FPS.

A14

Se utilizan los algoritmos YOLOR y DeepSORT
para la deteccion y seguimiento de vehiculos en
tiempo real.

El conjunto de datos se recopil6 de estaciones de
monitoreo de trafico en Morelia, utilizando videos
de alta resolucion grabados en 6 puntos de la
ciudad, procesados con YOLOR para la clasifica-
cion y conteo de vehiculos.

Las métricas principales incluyen la precision
(99.2%) para la deteccion y el mAP (83.3%) para
la clasificacion de la gravedad de accidentes.

A15

Se utiliza un modelo de deteccién basado en
redes neuronales convolucionales (CNN) de
23 capas.

Se utiliza un conjunto de datos que incluye 14,208
imagenes de entrenamiento, 1,776 imagenes

de validacion y 1,776 imagenes de prueba, con
un total de 20,000 vehiculos anotados mediante
cuadros delimitadores. Las imagenes tienen una
resolucion de 1024x1024 pixeles.

Se utilizan precision, recall, y accuracy. El
modelo logré una precision de 99.3%, un recall de
99.4%, y una exactitud de 99.4% en las pruebas.

A16

Se utilizan los algoritmos YOLOvS5, YOLOV6,
y YOLOV?7 para la deteccidn de defectos en la
carretera.

El conjunto de datos se cre6 utilizando una
camara GoPro Hero 8 montada en un vehiculo,
con imagenes extraidas de videos grabados a
1920x1080 pixeles y 24 fps. El dataset contiene
imagenes de cuatro clases: grietas de cocodrilo,
grietas longitudinales, grietas transversales, y
baches.

Las métricas utilizadas incluyen mAP@0.5 y
precision. El mejor rendimiento fue alcanzado
por YOLOV7 con un mAP@0.5 del 79.0% y una
precision del 87.16%.

A7

Se utilizaron los algoritmos Haar Cascade,
YOLOv3, SSD, y Mask R-CNN para la deteccion
de vehiculos. YOLOV3 y Haar Cascade fueron los
algoritmos mas precisos.

Se utilizaron dos conjuntos de datos: GRAM RTM
(videos etiquetados con cuadros delimitado-
res) y Trafficdb (videos clasificados en trafico
leve, medio y severo). Las caracteristicas
visuales incluyeron numero de vehiculos, velo-
cidad, flujo de tréfico, ocupacion de la carretera,
y textura.

Las métricas utilizadas incluyen Jaccard Index
(Intersection over Union) para la deteccion de
vehiculos y precision para la clasificacion. Los
modelos basados en aprendizaje profundo alcan-
zaron hasta 99.9% de precision en clasificacion
binaria y 98.6% en clasificacion multiclase.
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ID P1 P2 P3
El conjunto de datos incluye imagenes de cinco
tipos de vehiculos (ambulancias, camiones de ST - o
Se utiliza una versién mejorada de YOLOv3 bomberos, patrullas, autobuses y autos regula- Lan I\r;lggcarz |r|1:)c;|;|%/?2 p;fg;scggrr: ((125 éi)écl;e‘s:g"’
A18  denominada PVIDNet ] Vo, res), capturadas desde tres angulos diferentes. Y | ure. ‘{ 1 II (\i“ ' ltad
enominada et. Las imagenes fueron etiquetadas y procesadas gisr;‘irlgrr]e:s mismas métricas, logrando resultados
con el uso de herramientas como Matlab Image '
Labeler para su entrenamiento y prueba.
Se utiliza un conjunto de datos de imagenes de
vehiculos capturadas desde tres angulos (de-  Se utilizan métricas como precision (hasta el
. y " recha, izquierda, y frente). Las imagenes incluyen  97.5%) y recall. Ademas, se mide el rendimiento
A19 \?shlijéwﬁ)as Zﬁslgasrizé? ’:ﬁegaéz Igg%/ecmon de ambulancias, camiones de bomberos, patrullas,  predictivo de los modelos con métricas como
g ' autobuses y autos regulares. Las imadgenes son ~ MAE (Error Medio Absoluto) y RMSE (Error
ajustadas a un tamafio de 416 x 416 pixeles para  Cuadratico Medio).
el entrenamiento y la prueba.
Se utilizaron conjuntos de datos de vehiculos
. comerciales grabados mediante camaras Las métricas incluyen la tasa de deteccion
A20 g?cuﬁ";'ﬁ?] Egéﬁﬁ]t;g%nRe:g?;gg&' \Il::ritcirl o5 instaladas en los espejos laterales de autobuses. positiva (TPR) y la tasa de falsos positivos
en areas de puntos cie gs Las imégenes fueron ajustadas a 224x224 pixeles (FDR). El sistema alcanzé un TPR del 98.72% y
P gos. para mejorar el rendimiento del sistema y se un FDR del 3.05%.
aplicaron técnicas de aumento de datos.
El procesamiento se realiza utilizando el conjunto
de datos BDD100K, que contiene imagenes de  Se utiliza la precision media (mAP) y la veloci-
A21 Se utilizan los algoritmos YOLOv3 y SSD parala  vehiculos capturadas desde varios angulos. Las  dad de procesamiento en FPS. YOLOv3 alcanzé
deteccién de vehiculos. imagenes son etiquetadas y procesadas con los  un mAP del 76.1% con 50 FPS, mientras que
algoritmos YOLOV3 y SSD para la comparacion ~ SSD logré un mAP del 74.3% con 46 FPS.
de resultados.
Se realiza una transformacion de brillo en
” - el espacio HSV para adaptar las imagenes a
A22 Saergt}',!?o?asr?aoprtéﬂﬁgﬂoeﬁﬂg ggg;%#g:s diferentes condiciones de luz. El tamafio de La métrica utilizada es la tasa de deteccion de
\eehiculojs en Iospvideos de drones las imagenes de entrada es de 50x50 pixelesy  vehiculos (TPR), que alcanzd el 96.49%.
’ se recogen muestras positivas y negativas para
entrenar el modelo.
" Se utilizan grabaciones de video de camaras de
Sig#;‘“ﬁ‘)lir(])?sod:lrg (Ij: éz?egsi%?zzl \?gl?i\(l:zlllgs trafico en el campus de Texas A&M, procesadas ~ Se utiliza la precision media (mAP) del 69.6%
A23 com Iementadopcon el alqoritmo de sequimiento o1 UN modelo YOLOV5 preentrenado, seguido para la deteccion y la precision de conteo del
DeepSORT g g de una proyeccion homografica para mapearla  96.91% en la deteccion de volumen de trafico.
P ' informacion a un plano real a escala (UTM).
Las imégenes se recopilan de varias fuentes,
" - . ... incluyendo Baidu Map Street View y los conjun-
Sg Igillizrﬁg Zﬁ:yets?ﬁaetseggﬁgtggg% CsaeéPéanntlca tos de datos Cityscape y Apollo. Las imagenes  Se utiliza la precision de clasificacion (96.71%)
A2 oo escgnari osy " rosgs B acicmadoanon 6 segmentan y clasifican utiizando PSPNety y el recall para validar la deteccion y clasifica-
vehiculos eatonpesg SENet, y luego se identifican los escenarios de cion de escenarios peligrosos.
yp ’ peligro relacionados con el tréfico motorizado y no
motorizado.
Se convierte el video en imagenes, y luego se - e ;
Se emplean redes neuronales artificiales (ANN) procesan con técnicas de filtrado y extraccion Ir‘:sorggg;ﬁ;gmzafoani éraclwgg ;%?,7)%% LISA
A25 junto con caracteristicas de flujo dptico densoy  de caracteristicas (flujo 6ptico y energia). recision (82 8')5"/) en KITTL adeomés de otr);s
energia para la deteccion y el reconocimiento de  Ademas, se aplica un proceso de optimizacion %étricas como I tasoa de verdaderos positivos
vehiculos. mediante mineria de grafos para seleccionar las Ia tasa de falsos positivos P
caracteristicas mas relevantes. y P ’
Se recopilan imagenes de vehiculos desde o . . .
Se utiliza un clasificador en cascada basado en  videos de dashcam y fuentes en linea. Estas Iagtse?c?gr:cgzllgg%%/dasl ;n‘(;leuly(/)iri\dlg dpa?lsrlggegg-
A26  caracteristicas LBP y Haar para la deteccion de  imagenes son etiquetadas y luego redimen- . 0%y : P
vehiculos. sionadas a 340x135 pixeles para entrenar el n:?anégr(rgr,:)éncj)an 1|§t§£§mpaagamv'gfrgé’ 315 FPS
clasificador. P P P '
Se util Se entrenaron detectores utilizando pequefios
utilizan detectores basados en redes neuro- coniuntos de datos de video con 100 v 200
nales profundas entrenados con caracteristicas imé] enes. Se procesaron tanto imé e}ln os en Las métricas utilizadas incluyen precision, recall,
A27  estéticas y de movimiento. EI modelo base forr?lato RGBF() ara caracteristicas gstéticas) F-measure y Kappa, con una precision superior
seleccionado fue Faster R-CNN con AlexNet como ima eneg binarias (para caracteristicas de al 95% en la mayoria de los casos.
como backbone. movimi ent%) P
Se utilizaron imagenes de los conjuntos de datos
Se utiliza Mask R-CNN con un backbone KITTl y BDD100K, y se realizd la anotacién de Las métricas utilizadas incluyen mAP (90.27%),
A28 ResNet-101 para la deteccion y segmentacién de  las mascaras utilizando la herramienta VGG mAR (92.38%), Jaccard Index (79.85%) y Dice
vehiculos. Image Annotator (VIA). Las imagenes fueron Coefficient (87.67%).
preprocesadas con anotaciones poligonales.
Se recopilan imagenes de diferentes clases
Se utilizan YOLOv4 para la deteccion y Deep- de vehiculos (coches, motocicletas, autobuses,  Las métricas incluyen mAP (82.08%) y la veloci-
A29  SORT para el seguimiento y clasificacion de camiones) a partir de un conjunto de datos dad de procesamiento de 14 FPS en una GPU

vehiculos en tiempo real.

personalizado y se etiquetan automéaticamente
utilizando el toolkit OIDv4.

GTX 1660ti.

Revista de investigacion de sistemas e informatica 17(2), 2024



TORRES ET AL.

P1

P2

P3

A30

Se utiliza el modelo YOLO para la deteccion,
clasificacion y seguimiento de vehiculos. También
se compara con K-NN y Faster R-CNN.

Se utilizaron imagenes de trafico obtenidas de
camaras de vigilancia, que fueron etiquetadas
manualmente. El modelo YOLO proceso6 estas
imagenes para detectar y clasificar los vehiculos
en tiempo real.

Se utiliza la precision promedio (AP), que fue
del 90.32% para YOLO. También se compar6 con
Faster R-CNN (88.10%) y K-NN (82.12%).

A31

Se utiliza un modelo modificado YOLOvA4-tiny
(mYOLOv4-tiny) para la deteccion de vehiculos
en tiempo real.

Se recopilan imagenes en tiempo real desde
camaras de trafico y se procesan mediante
mYOLOv4-tiny para detectar vehiculos. Luego,
se utilizan modelos CFNN para la clasificacion y
seguimiento de los vehiculos.

Las métricas utilizadas incluyen precision (99%),
mAP y F1 score, junto con la velocidad de pro-
cesamiento medida en FPS (més de 30 FPS).

A32

Se utiliza YOLOv4_AF, una version optimizada
de YOLOv4, que incorpora el modulo de atencion
CBAM y mejoras en la red de piramide de carac-
teristicas (FPN).

Se utilizaron los conjuntos de datos BIT-Vehi-

cle y UA-DETRAC, en los cuales se realizo la
deteccion y clasificacion de vehiculos utilizando
técnicas de aprendizaje profundo. Las imagenes
fueron preprocesadas para mejorar el rendimiento
en escenarios con interferencias.

Se utilizan métricas como la mAP (83.45%), el F1
score (0.816), ademas de precision y recall.

A33

Se utiliza una red neuronal convolucional
(CNN) optimizada que combina datos de senso-
res de fibra dptica Bragg y CCTV.

Se recopilan datos de sensores FBG y de
imagenes de CCTV. Las imagenes se procesan
y se ajustan a un tamafo especifico para ser
utilizadas en la CNN, mientras que los datos de
los sensores se convierten en mapas de presion y
se integran en el sistema hibrido.

Se utilizan métricas de precisién que varian
entre el 90% y el 97% segun el tipo de vehiculo
clasificado, ademas de la matriz de confusion
para validar los resultados.

A34

Se utiliza el algoritmo de XGBoost para la clasifi-
cacion de vehiculos en tiempo real.

El conjunto de datos SRM2KTR es procesado
utilizando técnicas de transformada random y
wavelet para la compresion de imagenes y la
extraccion de bordes, seguido de segmentacion
basada en bordes y regiones.

Las métricas utilizadas incluyen precision
(98.81%), mAP y el tiempo de procesamiento
(0.16 ns por imagen).

Algoritmo

FiguraV
Algoritmos aplicados para la deteccion de vehiculos analizados en las investigaciones.
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Figura VI
Meétricas de validacion utilizadas en la deteccion de vehiculos analizadas en las investigaciones.
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IV. CONCLUSIONES desafios especificos de la deteccion de vehiculos
en entornos urbanos. Entre los algoritmos mas de-
tectados se encuentran YOLOvV5 y Faster R-CNN,

demostrando ser efectivos para la deteccién precisa

La seguridad vial es una problematica de salud pu-
blica que necesita una atencién urgente, debido al

creciente numero de accidentes en zonas urbanas,
falta de sistemas eficientes para la deteccién y ges-
tion del trafico vehicular. A través de esta presente
revision sistematica de la literatura, se proporcioné
una vision amplia y actualizada de estudios relacio-
nados a la deteccion de vehiculos, analizando tres
aspectos fundamentales las cuales son los algorit-
mos, enfoques de procesamiento de datos y métri-
cas de validacion utilizadas en este campo. Por lo
tanto, para llevar a cabo esta revision, se utilizaron
motores de busqueda académicos como Google
Académico, PubMed, e IEEE Xplore; la cual me-
diante la aplicacién de cadenas de palabras claves
y cadenas de busqueda, se logro filtrar las investi-
gaciones mas relevantes para este campo. Asimis-
mo, a través de criterios de inclusion y exclusion,
se seleccionaron unicamente aquellos estudios que
cumplian con lo establecido y que permitan respon-
der a las preguntas centrales. Por lo que, permitié
ofrecer una revision actualizada y enfocada a los
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y en tiempo real de vehiculos en escenarios com-
plejos. Por lo que estos algoritmos no solo mejoran
la capacidad de monitorear el trafico, sino que tam-
bién contribuyen a reducir la incidencia de acciden-
tes, al permitir una identificacion rapida de posibles
peligros viales. En cuanto al procesamiento de da-
tos, los estudios revisados han empleado conjuntos
de datos propios y de fuentes publicas; es decir,
algunas investigaciones utilizaron conjuntos de da-
tos extraidos de videos de vigilancia en autopistas
y ciudades, como UA-DETRAC, VisDrone, KITTI y
otros creados a partir de videos grabados con dro-
nes. Ademas, hicieron uso de técnicas avanzadas
como la superresolucion y el aumento de datos
que permite mejorar los resultados en la deteccién
de vehiculos pequefios y lejanos. Respecto a las
métricas de validacién, predomina la precisién, lo
que resalta su importancia en la evaluacion del ren-
dimiento de los modelos para garantizar que las
predicciones sean correctas. En consecuencia, las



TORRES ET AL.

investigaciones revisadas han aportado significa-
tivamente al desarrollo de tecnologias para la de-
teccion de vehiculos en el trafico urbano, sentando
una base sélida para futuras investigaciones en el
ambito de la seguridad vial. No obstante, aun per-
sisten desafios importantes, como la integracion de
estos algoritmos en sistemas ya implementados por
instituciones u organismos nacionales, particular-
mente en zonas urbanas de alta congestion como
Lima Metropolitana.
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