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Resumen

La presencia de concentraciones de agua en caminos o carreteras puede ser una
situacion riesgosa para los automoviles y conductores de vehiculos terrestres, estos
pueden ocultar de la vista del conductor ciertos obstaculos o anomalias los cuales
pueden causar accidentes. Tan solo en México el nUmero de accidentes de trafico
aumenta considerablemente en temporada de lluvias. El desarrollo de tecnologias
que permitan la deteccion de este tipo de fendmeno puede ayudar a la asistencia en
la conduccion, se han desarrollado soluciones bajo diversas metodologias como el
uso de sensores 0 equipo Optico. Esta propuesta de trabajo tiene como objetivo la
detecciébn de acumulaciones de agua (charcos) en superficies implementando

técnicas de inteligencia artificial en imagenes.

Abstract

The presence of water on roads or highways can be dangerous for cars and drivers,
as it can obscure certain obstacles or anomalies from the driver's view, which can
cause accidents. In Mexico alone, the number of traffic accidents increases
considerably during the rainy season. The development of technologies that enable
the detection of this type of phenomenon can assist in driving. Solutions have been
developed using various methodologies, such as sensors or optical equipment. This
project aims to detect accumulations of water (puddles) on surfaces by implementing

artificial intelligence techniques in images.



DEFINICIONES

Al — Artificial Intelligence (Inteligencia Atrtificial)

R-CNN — Region-based Convolutional Neural Network (Red Neuronal Convolucional
basada en regiones)

SDD - Single Shot Multibox Detector (Detector multicaja de disparo Unico)
YOLO - You Only Look Once (Solo miras una vez)

SVM — Support Vector Machine (Maquina de vectores de Soporte)

GPS — Global Position System (Sistema de posicionamiento global)

GSM - Global System for Mobile Communications (Sistema global de
Comunicaciones moviles)

LIDAR — Light Detection and Ranging (Detector y medicion de distancia por luz)
ML — Machine Learning (Aprendizaje Maquina)

DL — Deep Learning (Aprendizaje Profundo)

RGB - Red, Green, Blue (Rojo, Verde, Azul)

ADAS — Advanced Driver Assistance Systems (Sistemas avanzados de asistencia al
conductor)

ANN — Artificial Neural Network (redes neuronales artificiales)

CNN — Convolutional Neural Network (Redes neuronales convolucionales)
Rol — Region of Interest (Region de Interés)

AP — Average Precision (Precision Media)

mMAP — Mean Average Precision (Precision Media promedio)

TP — True Positive (Verdadero Positivo)

FP — False Positivo (Falso Positvio)

FN — False Negative (Falso Negativo)

TN — True Negative (Verdadero Negativo)

loU — Intesection Over Union (Interseccién sobre la union)
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 Introduccién

Las concentraciones de agua superficial en caminos es una condicién que
puede ser riesgosa para los conductores de vehiculos terrestres, debido a que
obstruyen la visibilidad de anomalias en el camino, como pueden ser agujeros,
baches o algun obstaculo que pudieran existir en la ruta y provocar un accidente. Esta
propuesta de trabajo tiene como objetivo la deteccion de acumulaciones de agua
(charcos) en superficies implementando técnicas de inteligencia artificial en
imagenes. Para esto, se propone el uso de modelos de inteligencia artificial como R-
CNN (Region-based Convolutional Neuronal Network), SDD (Single Shot Multibox
Detector) o YOLO (You Only Look Once), los cuales han sido usados en el estado del
arte con diferentes aplicaciones como deteccion de charcos como criadero de
mosquitos [1], la deteccion de charcos de agua en imagenes RGB en terreno de
conduccion [2], la deteccién de agua en caminos [3], o la deteccion de baches en
caminos [4]. En nuestro caso, el principal objetivo es la deteccién de charcos para su
aplicacion en vehiculos autbnomos, donde al detectar el charco de agua, por
seguridad se baje la velocidad o se realice alguna otra accion. Se busca emplear
algunos de los métodos de Inteligencia Artificial (IA) mencionados previamente, asi
como algunos de los usados en [5].

1.2 Antecedentes

En este segmento se realiza una revision de los métodos existentes para dar
solucién al problema de deteccion de concentraciones de agua superficial (charcos)
en un camino. Esto con la finalidad de mejorar la auto navegacion de vehiculos
auténomos terrestres. A través de los afios han surgido diversas metodologias para
poder dar solucion a problematicas similares como lo es la deteccién de agua. Dentro
de los diferentes tipos de técnicas se puede resaltar el uso de radares, sensores,
camaras e imagenes de satélite, como se muestra en la Figura 1, incluyendo

diferentes técnicas usadas [6][7].
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En el trabajo de Larry Matthies [8] cataloga diferentes variables las cuales
afectan el trabajo de deteccion de obstaculos de agua, como lo son la diferencia entre
el dia y la noche, cuando el cumulo de agua refleja el cielo u objetos de su entorno,
el tamafio del obstaculo y otros factores. En su trabajo resume la aplicacion de
diversos sensores que pueden llevar acabo esta tarea, LADAR, sensores infrarrojos
y camaras térmicas. También comparo la diferencia de brillo en imagenes y se mostré
gue el lugar que tiene un mayor brillo en las imagenes es el cielo, posterior el lugar
donde se encuentra el charco y por ultimo el resto de la imagen tiene menor valor de
brillo. En sus resultados nos indica que en las imagenes es complicado detectar el

charco cuando este refleja objetos de su entorno.

Al igual Arturo Rankin [9] concluye para su trabajo de “evaluacién de
rendimiento de vehiculos no tripulados deteccion de agua” que la reflexion de objetos
gue se encuentra alrededor de la masa de agua pasa de forma desapercibida, igual
se subestima cuando existen objetos en el contorno como rocas, vegetacion o

sedimentos.

Haiyan Shao [10] propone el uso de un sensor aplicando un método de luz
estructural lineal para vehiculos no tripulados, el cual puede detectar a un largo

alcance (100 metros) en condiciones de luz del dia. Para lograr estos resultados utilizd
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un sensor que consta de una camara multiespectral, una fuente puntual laser y un

espejo piezoeléctrico.

Con la intencion de detectar agua estancada como posible punto de criadero
de mosquitos y otros insectos, debido a un incremento de casos de dengue y malaria
Meghshyam G. [11] us6 un cuadricéptero para la inspeccion y deteccion de dichas
zonas de interés. En su trabajoé enfatiza lo complicado que puede ser la tarea de
identificar el agua debido a que actia de formar similar a un espejo, reflejando lo que
se encuentra a su alrededor, bajo condiciones de luz ambiental, los charcos son areas
de alto brillo y baja saturacion. Se utilizd un clasificador basado en SVM (Support

Vector Machine) y en un clasificador de flujo optico.

La deteccion de agua no es solo un tema de interés para los vehiculos
auténomos si no también en area de cuidado, como el del trabajo presentado por
Muhammad Siddique [12] el cual desarrolla un bastén inteligente para personas con
discapacidad visual (invidentes) permitiendo la deteccion de obstaculos (como agua),
para su desarrollo utiliza diversos materiales, como una tarjeta controladora
Raspberry Pi, Motores de vibracion, audifonos, modulos GPS y GSM, baterias entre
otros. Para la deteccion de agua se usoO la técnica de corto circuito de cobre, en el
cual se tiene dos terminales de cobre conectadas a un receptor del sensor IR, en el
momento que las terminales entren en contacto con el agua produce una salida en el

pin del sensor lo cual indica que se encuentra en presencia de agua.

Minyoung Lee [13] propone el uso de un sensor LIDAR para la deteccién de
charcos mediante la intensidad de reflexion del laser, ya que la intensidad es menos
susceptible a cambios y esta varia dependiendo del material al que es dirigido
(material de la superficie). Sus experimentos se realizaron simulando un charco de
agua para el cual se cavé un agujero y se introdujo un cubo con agua, también se
simulo un bache o agujero y una superficie plana. Segun la intensidad de la salida se

asocia con el tipo de ambiente en el que se encuentra el robot.

En nuestro caso, para el desarrollo del proyecto se usa una camara para

detectar las concentraciones superficiales de agua y métodos de inteligencia artificial.
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1.3 Estado del arte

En su trabajo Sai Swathi [2] busca la deteccién de agua en calles (water, no
water), para el cual desarrolld6 un algoritmo de clasificacion bajo diferentes
condiciones de color y tamafio de imagen y a su vez adaptando un algoritmo de
aprendizaje maquina (ML, machine Learning) proveniente del “Statistics and Machine
Learning Toolbox” de MATLAB. Usando el método de ML logr6 clasificar
correctamente las condiciones de “no water”. Sin embargo, para las condiciones de
“‘water” se encontré con varios errores. El algoritmo de clasificacion tuvo mejor
rendimiento sobre el algoritmo de ML. En este trabajo se propone utilizar un base de
datos de imagenes propia y combinado con el uso de métodos de aprendizaje

profundo (DL, deep learning) realizar la deteccion de las concentraciones de agua.

Juntao Li y Chuong Nguyen [3] en su trabajo de deteccion de obstaculos de
agua proponen una red temporal convolucional 3D (T3D-FCN) inspirado por C3D
network una extension del trabajo presentado por Jonathan Long, Evan Shelhamer Y
Trevor Darrell [14]. La entrada de video pasa a través de bloques convolucionales 3D,
donde cada bloque cuenta con dos capas convolucionales, normalizacion por bloques
y una capa de agrupacién 3D. El modelo presentado logra tener un mejor rendimiento

en comparacion de las arquitecturas las cuales no cuentan con informacion temporal.

En el trabajo presentado por Hirotaka, Ibuki, Kenichiro, Tatsuya y Masanobu
[15] el cual consiste en la deteccion de charcos para la planificacidén de rutas por parte
de un robot movil, evitando las concentraciones de agua, mediante las medidas de
intensidad de reflexion provenientes de un telémetro laser bidimensional (2D LRF).
En este trabajo se descarta el uso de camaras o sistemas con ML debido a que estos
sistemas pueden llegar a tener un peor comportamiento en la oscuridad. El método
presentado logré determinar la presencia de charcos y el tamafio del mismo, para
charcos con una longitud de 200 cm se consiguié una precisién de + 1cmy + 5cm en

ancho.
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Las contribuciones de Jian-Jun, Jun-Yan He,Wei Li y Qiang Peng [16]
consisten en el primer método de deteccion de agua salpicada basado en DL que
lleva por nombre “SWNet”. Dicho método tiene por objetivo resolver el problema del
pavimento mojado y agua estancada en carretera. SWNet es una red de
segmentacion eficiente en la cual consiste de forma bésica una estructura de
codificador-decodificador, decodificador liviano y reutilizacion de indices de

agrupacion. El modelo propuesto tiene una mejor eficiencia y efectividad.

Manideep Sai [5] en su trabajo de detectar charcos de agua en imagenes RGB
usando técnicas de deep Learning identificé técnicas apropiadas que pueden llegar a
ser usadas parta el reconocimiento de diversos tipos de obstaculos basados en agua.
Evaluo y analizo los modelos R-CNN y SDD, concluy6é que SDD es mas rapido de

configurar y construir. También SDD tiene un rendimiento relativamente mejor.

Sonali Bhutad, Kailas Patil y Nishad Khare [1] presenta un mecanismo para
poder identificar posibles criaderos de mosquitos (estancamiento de agua). Se
propone una técnica de anclaje de cajas para reducir la clasificacién erronea en la
deteccién de agua estancada. El trabajo se realizé utilizando YOLO V3. Consiguiendo
de forma efectiva la distincion de las masas de agua de las superficies hiumedas. Sin
embargo, en casos donde la incidencia de la luz sobre el agua es mayor, existe una

clasificacion errénea.

Para detectar encharcamientos usando drones, se aplican diversos algoritmos
como Fully Convolutional Networks with Reflection Attention Units (FCN-RUA) [17]
para identificar de las propiedades del agua, asi como la deteccion de superficies
basado en ondas generadas por el impulso de un dron, y a partir del movimiento de
la altura estatica (SAM, Static Altitude Movent). Este trabajo es presentado por H.N.
Samaranayake [18]. Donde se concluye que el modelo UNet-RUA tuvo un mejor
rendimiento que el modelo FCN-RUA. Sin embargo, para que esto ocurra, la vista
debe ser tomada de forma angular y debe estar estable el reflejo de la luz del medio

ambiente. El rendimiento del modelo se ve afectado por las ondas generadas por las
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hélices del dron cuando se encuentra a muy baja altura respecto al agua, o cuando el
viendo distorsiona la reflexién del agua, asi como objetos en el agua.

Los sistemas avanzados de asistencia al conductor o por sus siglas en inglés
(ADAS) juegan un rol muy importante hoy en dia, por lo que Ningbo Long, Han Yan,
Ligiang Wang, Haifeng Li y Qing Yang [19]. En su trabajo presentan un sistema de
funcién de datos multisensor basado en la cAmara estéreo en color de polarizacion y
LIDAR, para lograr la deteccion y reconocimiento de objetos. Se utiliza la informacion
de la polarizacion a nivel de pixeles y la nube de puntos LIDAR para poder detectar
superficies resbaladizas y charcos en un entorno urbano. Los resultados se

mantienen estables en diversas condiciones de luz y rango.

La deteccion de baches en condiciones reales, trabajo presentado por Maros
Jakubec, Eva Lieskovskd, Boris Bucko y Katarina Zabovska [4] comparan diversos
modelos basados en redes neuronales convolucionales tradicionales, basados en
region y YOLO Demostrando que YOLO supera a los modelos R-CNN en términos de
precision y velocidad de indiferencia en diferentes en condiciones como despejado,
lluvia, atardecer y tarde. Mientras que los modelos R-CNN tienen un mejor

rendimiento en condiciones peores de visibilidad como la noche

Aditya Kumar y Ayesha Choudhary [20] en su trabajo presentado para la
segmentacion de charcos de agua usando DP en un ambiente con condiciones no
favorables, utilizan YOLO V8 como técnica basada en CNN. Para la creacion del
dataset en este trabajo se monté una cdmara en el tablero de un vehiculo el cual iba
grabando diferentes secciones de ruta de forma continua, las condiciones de captura
fueron tomadas en una hora especifica del dia y bajo condiciones climaticas
especificas para que la captura contase con un gran nivel de detalle. Después del
entrenamiento los resultados de este trabajo nos indica que el modelo es capaz de
detectar y segmentar en un 63% del charco con méas del 50% de confianza.

14



En la Tabla 1, se muestra un resumen de diversos articulos relacionados con

el estado del arte, los cuales son tomados en cuenta para el desarrollo del presente

(2019)

Intensity

presencia de charcos
y el tamafio del
mismo, para charcos
con una longitud de
200 cm se consigui6
una precision de =+
1cmy = 5cm en ancho

la resolucion  del
problema.

trabajo.
Autores Métodos Resultados Caracteristicas Dataset
Sai Swathi [2] Toolbox de Accuracy Gray: 80% La camara de 288 iméagenes de
(2019) machine Accuracy Color: 85% | teléfono se encuentra | soleado, lluvioso y
learning de Accuracy Machine cerca de las luces nublado de la
MATLAB Learning: 75% delanteras del carro misma ruta.
en un angulo de 75
grados.
Juntao Li [3] Red temporal En ruta (ONR) Todas las imagenes Puddle-1000
(2019) convolucional F1:0.68 fueron reajustadas a dataset dividido en
3D (T3D-FCN) Precission:0.79 un tamafio de 2, ONR y OFR.
Recall: 0.62 240x320 pixeles.
Time: 0.23
Fuera de ruta (OFR)
F1:0.73
Precission:0.87
Recall: 0.63
Time: 0.23
Hirotaka [15] Laser Reflection | Logré determinar la | Utilizd sensores para | N/A

Jian-Jun [16]
(2022)

SWNet

Pixel Accuracy: 99.8
Mean Pixel Accuracy:
87.2

Mean Intersection
Over Union: 78.5
Frecuency Weighted
Intersection over
Union: 99.6

Se etiqueta las
imagenes usando
LabelMe de forma
manual

El dataset cuenta
con 7,387 imagenes
primer conjunto de
datos de agua
salpicada.

Manideep Sai [5]
(2020)

R-CNNy SDD

R-CNN

Accuracy: 87.48
Precision:0.964
Recall: 0.885
F1-Score: 0.922
Training Time: 9 hrs
SDD

Accuracy: 76.46
Precision:0.98
Recall: 0.739
F1-Score: 0.842
Training Time: 15 hrs

Se etiquetd el dataset
de forma manual
usando Labellmg

Puddle-1000

Sonali Bhutad [1]
(2023)

YOLO V3

MAP: 85.67
Precision: 0.82
Recall: 0.86
Time: 8s

Las iméagenes fueron
reajustadas a
256x256

3812 imagenes,
1200 son de Google
para entrenamiento,
1976 tomadas por
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Autores Métodos Resultados Caracteristicas Dataset
un celular, 100
imagenes rotadas a
90 grados y 536
imagenes de
prueba de Google
Harin Unet-Only UNet-8-RUA Las imagenes | Puddle-1000 y
Samaranayake ONR capturadas tienen | dataset creado por
[18] (2020) FCN-RUA Accuracy: 99.2 una resolucion de | el autor: Drone-
Precision: 78.2 1920x1080 Water Front y Down

Recall: 82.11
F1-Measure: 80.11
OFR

Accuracy: 99.34
Precision: 88.98
Recall: 79.56
F1-Measure: 84.0
DWF

Accuracy: 99.23
Precision: 79.44
Recall: 82.57
F1-Measure: 80.97

contiene 119

imagenes

Ningbo Long [19]
(2022)

Informaciéon  de
polarizacion a
nivel de pixeles 'y
nube de puntos
de sensor LIDAR

Accuracy: 98.71

Se consigue buenos
resultados en
diversas condiciones
de luz.

N/A

Maro$ Jakubec [4] | R-CNN Sparse R-CNN Cuenta con una | Creado por el autor
(2023) Mean Precision: resolucion de | con un total de 2099
YOLO 55.4% 1920x1080 fotos en diversas
Mean Recall: 46.6% condiciones
Mean mAP: 51.4 climatoldgicas
N° Parametros: 77.8M
YOLO V7
Mean Precision:
73.2%
Mean Recall: 56.3%
Mean mAP: 55.6
N° Parametros: 36.9M
Aditya Kumar [20] | YOLO V8 Sin Aumento Céamara montada en | Creado por el autor

(2023)

mMAP50: 0.559
mAP50-90: 0.321

Con aumento
mAP50: 0.626
mAP50-90: 0.496

el tablero del carro,
captura bajo cierta
hora del dia y ciertas
condiciones
climatologicas, se
aument6 la base de
datos modificando las
imagenes originales
para afadir mas
complejidad y mejorar
el rendimiento.

Tabla 1. Resumen del estado del arte.
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1.4 Descripcion del problema

Las concentraciones de agua superficial o también conocidos cominmente
como charcos de agua es un fendmeno que ocurre cuando el suelo cuenta con un
nivel diferente o el suelo no tiene un escape de agua, logrando asi que exista un
estancamiento de agua. La profundidad del charco dependera de la diferencia de

altura o nivel que exista.

Los charcos pueden llegar a ser inadvertidos debido a muchos factores como
lo pueden ser el tamafio del cimulo de agua, al &ngulo de vision del conductor y el
angulo de incidencia de la luz siendo estos los mas relevantes. Por lo cual, existe una
gran aplicabilidad en los vehiculos autonomos los cuales cuentan con diversos
dispositivos para la deteccidén de obstaculos. Se han desarrollado diversos algoritmos,
pero algunos tienen problemas con la iluminacion, la calidad es baja, especialmente
los desarrollados para trabajar con imagenes. En algunos casos, se usa la camara de
un teléfono inteligente [2], pero el mismo autor considera que se puede mejorar
usando una camara digital dedicada a fotos y video. En la Figura 2 se muestra el
proceso de reflexion, refraccion y dispersion en un charco de agua presentado en el
trabajo de Han [17].

En el estado del arte, se realiza la deteccion de charcos con diferentes
propasitos, por ejemplo: deteccion de charcos como criadero de mosquitos [1], la
deteccion de charcos de agua en imagenes RGB en terreno de conduccion [2], la
detecciéon de agua en caminos [3], la deteccion de agua salpicada en carreteras [16],
la deteccion de baches en el mundo real [4] e incluso simplemente se detectan las
concentraciones de agua [16]. En el caso de [16], la deteccibn se realiza en caminos
de terraceria, con una exactitud del 87% con el modelo R-CNN y del 76% con SDD,
por lo que en el presente trabajo se va a realizar la detecciébn en imagenes
correspondientes a carreteras o calles urbanas de México, usando al menos uno de
los métodos mencionados previamente. En este caso, al cambiar el ambiente de
trabajo, se deben realizar adecuaciones a los métodos empleados, debido a los

cambios de iluminacion, tipo de piso, entre otros.
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Figura 2. Reflexion, refraccion y dispersion de un cumulo de agua [17].
1.5 Justificacion

Manejar bajo la lluvia o después de esta, es una tarea que requiere mucha
precaucion de parte del conductor, debido a la inestabilidad del suelo y los
inconvenientes que pueda haber en la ruta. En México entre el afio 2021 al 2022 los
accidentes causados por lluvias incrementaron en un 13%, y en los ultimos 5 afios
alrededor del 25% de accidentes reportados se presentan en temporada de lluvias
[21]. A consecuencia de las lluvias, la presencia de charcos de agua en las calles
puede evitar que se vean algunos tipos de obstaculos, baches, alcantarillas sin tapa,
entre otros. Por lo que, sin la precaucion o alerta necesaria esto podria causar dafos
a la estructura del vehiculo o se podria ver afectada la integridad fisica de los

pasajeros.

Existen trabajos los cuales abordan esta problemética mediante el desarrollo
de sistemas con el uso de diferentes tipos de sensores [15] [22], este tipo de desarrollo
suelen ser costoso, por otro lado, las técnicas que implementan inteligencia artificial
suelen ser mas eficientes y de menor costo. Por lo tanto, es importante el desarrollo
de trabajos relacionados con la deteccion de concentraciones de agua superficial
(charcos de agua). En nuestro caso particular, se propone trabajar en la deteccién de
charcos de agua usando algoritmos de inteligencia artificial como podria ser YOLO,

R-CNN o SWNet basados en imagenes y con buena iluminacion.
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1.6 Hipoétesis

Se puede detectar concentraciones de agua en caminos usando técnicas de
inteligencia artificial, considerando diversos tipos de camino, y el uso de la métrica de

precision para igualar o mejorar el 76% mencionado en el estado del arte.

1.7 Objetivo general

Aplicar modelos de inteligencia artificial para la deteccion de charcos de agua
en imagenes de caminos, mediante la implementacion de al menos un algoritmo

basado en el estado del arte.

1.8 Objetivos especificos

¢ Identificar un modelo de inteligencia artificial adecuado para la identificacion de
concentraciones de agua, realizando pruebas en imagenes.

¢ Generar una base de datos para usarse en el entrenamiento del algoritmo, para
la identificacion de charcos de agua mediante algoritmos de inteligencia
artificial elegido.

e Analizar el rendimiento del algoritmo usado, comparandolo con resultado del
estado del arte para determinar su eficiencia en la identificacion de las

concentraciones de agua.

1.9 Contenido

El contenido de este reporte se dividird en los siguientes capitulos: Capitulo 2:
marco teorico, en el cual se aborda todos los conceptos tedéricos para llevar a cabo la
resolucion del problema; Capitulo 3: Metodologia, en este capitulo se explica el
proceso que se llevo a cabo para la solucion a la problemética; Capitulo 4: se expone
y se discute los resultados obtenidos. Por ultimo, se dan las conclusiones obtenidas

en este trabajo.
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.1 Vehiculos Autbnomos

Anteriormente los vehiculos solian ser maquinas completamente mecanicas.
Sin embargo, con el paso de los afios y el crecimiento de la tecnologia, el Internet de
las cosas (loT) y los sistemas embebidos, los vehiculos autbnomos cuentan con una
gran variedad de herramientas de hardware y software que permiten implementar la
conduccion auténoma en cierto grado. De esta manera, los vehiculos autbnomos son
maquinas funcionales e inteligentes, dando paso a un gran campo para la
investigacion y la innovacion. Una de las principales motivaciones de los
investigadores se enfoca en la seguridad de los tripulantes y personas que se
encuentren alrededor del mismo, y es por esto que se implementan algoritmos para
la deteccidon de peatones, sefiales de trafico, estacionado automatico, hasta la
implementacion de algoritmos que hagan posible la conduccién autbnoma [23]. La

Figura 3 es una muestra de un vehiculo autonomo desarrollado por Google.

a0 omel

Figura 3. Waymo vehiculo autbnomo de Google [24].
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2.2 Vision por Computadora

El area encarga de brindar a la computadora la capacidad de “ver” u “observar”
es la llamada vision artificial o vision por computadora. Dicha area permite que la
computadora obtenga datos de imagenes digitales o videos y asi poder tomar
decisiones. Se puede encontrar similitudes entre el proceso de andlisis realizado por
el del ser humano y el de las computadoras. Sin embargo, la vision humana cuenta
con ciertas ventajas como lo es el contexto, mientras que las computadoras necesitan
de cdmaras, datos, algoritmos complejos para realizar tareas de mayor precision y

rapidez, como la inspeccion o deteccion de objetos o patrones [25].

2.3 Imagen

Puede ser considerada una imagen digital como una representacion visual
discreta de datos que poseen tanto informacion espacial (disefio) como de intensidad
(color), debido a una fuente radiante de luz. Una imagen también puede ser definida
como una funcién bidimensional f(x,y), y se compone de un numero finito de
elementos donde cada uno cuenta con una ubicacién y valor particular, véase la
ecuacion (1). Estos elementos se les denomina elementos de una imagen, pixeles.
Pixel es el termino mas utilizado para referirse a los elementos de una imagen digital
[25] [26] [27].

f(0,0) f(o,l) f(()’N — 1)
fay=| f&O san - JAN-D) (1)
FM—10) FM—11) — f(M=1N—1)

2.4 Formatos de Imagen

En la préactica es necesario almacenar y mostrar las imagenes, de ahi surgio el
desarrollo de formatos estandarizados de imagenes digitales, a continuacion, en la

Tabla 2 se mencionan los principales formatos que se manejan en la actualidad
[26].
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Acrénimo | Formato Propiedades

GIF Graphics Interchange Limitado a 256 colores (8-bits) compresion sin
Format perdida.

JPEG Joint Photographic Experts | Compresién con perdida, hay variantes sin
Group perdida.

BMP Bit Map Picture Formato de imagen basico, generalmente

limitado, existe perdida con compresion, hay
variantes sin perdida.

PNG Portable Network Graphics | Formato sin perdidas de compresion, busca

remplazar a GIF.

TIF/TIFF | Tagged Image (File) Format | Muy flexible, formato detallado y adaptable,
existen variante con compresion y sin

compresion.

Tabla 2. Formatos de Imagen [26].
2.5 Tipo de imagenes

Imagenes Binarias también conocidas como imagenes logicas son aquellas
imagenes en las cuales sus pixeles estan representados por valores de {0,1}, donde
el valor de ‘1’ corresponde al color blanco y el ‘O’ al color negro. Este tipo de imagenes
pueden ser interpretada por una simple cadena de bits, como se muestra en la Figura
4 [26].

Imagenes en escala de grises, al igual que el tipo de imagen anterior cada pixel
tiene un valor Unico, en este caso el valor del pixel representa la intensidad de gris en
dicho punto Figura 5. Dicha intensidad est& delimitada con respecto a la resolucion

de bit que tenga el formato de imagen a trabajar [26].

RGB o color verdadero, en la cual cada pixel toma tres tipos de valor los cuales
corresponden a Rojo(R), Verde(G) y Azul(B). Comunmente este tipo de imagen se
almacenan de la siguiente manera, (R1G1B1, R2G2B2, ... RnGnBn) [26]. Observe la
Figura 6.
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Figura 6. Imagen en RGB [25].

Punto Flotante a diferencia de los anteriores tipos de datos los cuales los
valores de cada pixel contenian valores enteros, en este tipo de dato guarda valores
de tipo flotante, comiunmente pueden representar otro valor de medicion mas que
simplemente la intensidad de color en un pixel. El uso de imagenes de punto flotante

ha incrementado debido al uso de rango dinamico y fotografia estéro como se muestra
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en la figura 6. Este tipo de imagenes suelen ser almacenadas en los formatos tipo
TIF. Sin embargo, aun hay mucha limitacion en los formatos que permiten su

almacenamiento [26].

2.6 Etapas y componentes de un sistema de Vision Artificial

La vision artificial cuenta con varias etapas y componentes, tanto de software
como hardware para poder llevarse a cabo. La primera etapa de este proceso es la
adquisicion de las imagenes mediante el uso de sensores 6pticos como las camaras.
El tipo de sensor dependera de la aplicacion, una tarjeta de adquisiciébn permite
digitalizar la sefal, la cual es almacenada en memoria y posteriormente se muestra
en monitores. La segunda etapa consiste en el preprocesamiento de la imagen con la
finalidad de mejorarla y llegar a un resultado con mayor probabilidad de éxito. La etapa
de la segmentacion consiste en dividir la imagen en parte o en objetos que la forman,
la segmentacion facilita mucha la solucion del problema si esta se realiza de forma
adecuada y llevara a su falla si esta es realizada de forma errbnea. La
parametrizacion es la etapa en la cual se extraen los rasgos que producen alguna
informacion cuantitativa de interés o aquellos rasgos que son fundamentales para
diferencias un objeto de otro. Y por ultimo la clasificacion el cual consiste en el
reconocimiento e interpretacion de la imagen para la cual se les asigna una etiqueta

a los objetos reconocidos [27].

2.7 OpenCV

La idea de construir una infraestructura de vision por computadora disponible
a todos fue concebida en los laboratorios de investigacion de Intel. OpenCV viene del
término en inglés “Open Source Computer Vision”, esto es un framework el cual
contienen herramientas, librerias y moédulos permitiendo la implementacion de
aplicaciones de vision por computadora. Actualmente es una de las herramientas mas
ampliamente adoptadas por los desarrolladores debido a su escalabilidad a entornos
reales y tener disponibilidad en varios lenguajes de programacion como Python, C++
y Java, y a su vez en distintos sistemas operativos, Windows, Linux, macOS, Android
y iOS [29].
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2.8 Inteligencia Artificial

Inteligencia artificial es concepto el cual ha ido evolucionando a lo largo de los
afios y aun hoy en dia no sé tiene una definicion que agrade a todos, debido a que
aun se debate en la definicion propia de “inteligencia”. Se define Inteligencia Artificial
como el area encargada de hacer que las computadoras, robots 0 maquinas repliquen
el proceso de “pensar” y procesar informacién mediante el uso de modelos
matematicos, con la finalidad de resolver problemas como la toma de decisiones, la
clasificacion, la prediccion, entre otros [30]. Dentro de la inteligencia artificial existen

muchos campos de aplicacion, y la vision por computadora es una de ellos.

2.9 Machine Learning

Aprendizaje Maquina (ML) es una rama de la inteligencia artificial que puede
resolver problemas como la toma de decisiones, mediante la generalizacién de
ejemplos dados, recomendacion de articulos, prediccion de futuros valores, entre
otros. Dos de los métodos méas usados dentro de ML es el aprendizaje supervisado
el cual lleva su nombre debido a que un “maestro” proporciona la supervision de los
resultados esperados, por lo cual estos datos deben de contar con una etiqueta. En
este método los resultados permiten que sean faciles de entender y de medir sus
rendimientos. Por otro parte, el aprendizaje No-Supervisado es aquel que no cuenta
con etiquetas o “maestro”, solamente se le proporcionan datos de entrada y nos
devuelve datos de salida. Para usar este método es necesario contar con el

entendimiento de sus resultados y es dificil de evaluar [31].

2.10 Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales (ANN) es un subconjunto de ML y su nombre
y estructura se inspira del mismo cerebro humano, tratando de imitar la forma en la
gue las neuronas transmiten la informacion. Las ANN se componen por capas llenas
de nodos las cuales se encargan de transmitir capa por capa con el uso de pesos y
umbrales, asociando informacién hacia una capa de salida. Si la salida de un nodo
sobrepasa el umbral especificado este se activa y permite el paso de la informacion

a la siguiente capa. De lo contrario la informacién no fluye (Figura 7). Las redes
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neuronales se basan en entrenamiento para poder aprender y mejorar su rendimiento
y precision, dicho entrenamiento requiere cierta inversion de tiempo, pero una vez
entrenadas de forma correcta estos algoritmos se convierten en herramientas muy
rapidas y precisas [32], [33].

Peso1

Entradal

Peso 2

Entrada 2

Si >0 entonces 1
sino -1

Entrada 3

Entrada 4

Figura 7. Neurona tipo Perceptron [34].

2.11 Aprendizaje Profundo

El deep Learning (DL) es un &rea de las ANN el cual consiste en una red
neuronal con tres 0 mas capas, el termino profundo hace referencia al nUmero de
capas ocultas que tiene el modelo (Figura 8). Por lo cual permite introducir datos no
estructurados como lo pueden ser el uso de texto o imagenes, extrayendo las
caracteristicas principales eliminado de esta manera el uso de supervisores o
expertos humanos. Mediante los procesos de gradiente y retro-propagacion, el

algoritmo de DL puede ajustarse y adaptarse para obtener una mejor precision [35].
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Figura 8. Deep Learning Network [34].

2.12 R-CNN

Las redes neuronales convolucionales (CNN) es un proceso que tiene
inspiracion bioldgica, este es un tipo de red neuronal la cual es comunmente usada
en vision artificial. La arquitectura de este tipo de red consiste en distintas capas, mas

especificamente en cuatro:

. Capa convolucional

. Unidad lineal rectificadora (ReLu)

. Capas de agrupamiento

. Capas completamente conectadas (FC)

Con los avances en las técnicas de DL, especialmente aquellas basadas en
region (R-CNN,Region Based CNN), han tenido gran éxito en diferentes areas de ML,
estadistica y visiobn por computadora, en esta Ultima en tareas como deteccion de
objetos, categorizacion y segmentacion de imagenes. Esto se debe a que la red solo
identifica la clase del objeto mas no la ubicacion de este en la imagen. Especialmente
cuando se encuentran mas de un objeto en la imagen esta no suele rendir bien debido
a la interferencia que puede existir entre los objetos. R-CNN identifica regiones de

interés (Rol) mediante busqueda selectiva y utilizando una red convolucional las
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clasifica ya sea como primero o segundo plano. R-CNN es considera el mejor detector
de objetos basados en CNN [36].

2.12.1 Faster R-CNN

Faster R-CNN es una arquitectura basada en R-CNN desarrollada por
Shaoquing Ren [37], este modelo mejord significativamente sus predecesores R-CNN
y Fast R-CNN debido a la integracion de “propuestas” las cuales son una generaciéon
de regiones. Faster R-CNN busca unificar dos tareas que se hacian por separado, las
cuales eran las propuestas de regiones de interés (ROIs) y la clasificacion y ajuste
(refinamiento) de dichas regiones. Para poder realizar esta tarea se cuenta con dos
modulos, en el primero se cuenta con una red totalmente convolucional profunda la
cual se encarga de proponer regiones, mientras que en el segundo modulo se
encuentra el detector en el cual se usa las propuestas de regiones, el médulo llamado
Red de Propuestas Regionales (RPN) le dice al médulo de Fast R-CNN hacia donde
observar. En la Figura 9 puede observar un diagrama donde se observan los médulos.
[37]
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Figura 9. Faster R-CNN red Unica y unificada para la deteccién de objetos [37].



La arquitectura de Faster R-CNN se puede describir en las siguiente cuatro
partes. Red Convolucional Base, en esta seccion se usa una CNN pre-entrenada la
cual se encuentra de extraer un mapa de caracteristicas de la imagen. Red de
Propuestas Regionales es la parte principal de Faster R-CNN donde se busca
predecir regiones en donde pueda haber objetos directamente desde el mapa de
caracteristicas, como parte del funcionamiento se desliza una ventada de 3x3 sobre
el mapa de caracteristicas, para cada posicion se genera “anclas” las cuales son cajas
de diversos tamafios y proporciones, para cada una de estas “anclas” se predice la
probabilidad de contener algin objeto de interés y se ajusta la caja. La seccion de
agrupamiento de ROI conecta RPN con la parte final del detector, en el cual las
regiones propuestas de RPN se aplican sobre el mapa de caracteristicas, cada region
e interés se corta a un tamafo fijo, permitiendo suministrar diferentes tamafios de
regiones a una misma red completamente conectada. El siguiente proceso consiste
en los procesos de prediccion de la clase del objeto y regresion en el cual se ajustan

las cajas delimitadoras para mejorar la precision.

2.13 SSD

R-CNN ha sido modificado y existen diversas variantes fast R-CNN, faster R-
CNN, Region based Fully Convolutional Networks (R-FNC), Single Shot Dectetor
(SDD), You Only Look Once (YOLO), entre otros.

Tanto en la R-CNN y las R-FCN, estos dos modelos llevan a cabo una
propuesta regional mediante el uso de RPN para generar regiones de interés y
clasificacion de zonas de interés, mediante el uso de capas completamente
conectadas (FCL) o por medio de capas convolucionales sensibles, SDD se encarga
de realizas ambas actividades en una sola toma, a medida que se procesa la imagen

se predice el cuadro limitador y la clase simultanea [36].

Wei Liu propuso SSD [38] con el objetivo de combinar precision y una alta
velocidad de respuesta en tiempo real, algo que en los modelos R-CNN es dificil de
lograr. El objetivo de SSD es realizar la tarea de deteccion en una sola instancia o
pasada mediante una red convolucional completamente integrada, mientras que en
los modelos basados en R-CNN realizan la tarea en dos etapas, la propuesta de
regiones y la clasificacion de clases, SSD realiza ambas tareas en solo paso sobre el

mapa de caracteristicas [38].
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La estructura de SSD consiste en una Red Convolucional Base pre-entrenada
encargada de generar los mapas de caracteristicas de la imagen de entrada.
Posteriormente, se encuentran las capas de deteccion multiescala, las cuales son el
nucleo de SSD, en el cual se utiliza diversos mapas de caracteristicas. Cada uno de
estos mapas tienen diferente dimension y es encargado de detectar objetos de
distintos tamafos. Enseguida, el modelo realiza las predicciones usando cajas
predeterminadas, en este proceso, cada celda del mapa de caracteristicas genera
predicciones usando cajas predeterminadas o cajas ancla, similar al proceso usado
en Faster R-CNN. Para cada posicion en el mapa de caracteristicas se define un
numero K de cajas, se predice la confianza o probabilidad de que se encuentre un
objeto de interés y se ajusta el tamafio de la caja delimitadora. Como ultimo paso a
todas las predicciones del mapa de caracteristicas se les aplica un ajuste donde se
descartan las cajas con poca confianza y un filtro de supresién de No Méaximos, el
cual elimina las cajas que se solapan unas a otras. En la Figura 10 se muestra la

composiciéon de la arquitectura del modelo [38].
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Figura 10. Arquitectura de SSD [38].

2.14 YOLO

YOLO (You only Look Once) es un modelo de inteligencia artificial el cual es
ampliamente usado en tareas de deteccion de objetos, es popular por su rapidez y
alta precision, fue introducido por Joseph Redmon [39] en el afio 2016. Se replantea
la deteccion de objetos como un problema de regresion, directamente desde los
pixeles de la imagen hasta las coordenadas de los cuadros delimitadores y las

probabilidades de clase.
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YOLO es simple y rapido debido a que tratan el problema como una regresion,
con una sola red convolucional simultdneamente predice multiples posibles cajas
delimitadoras y calcula las probabilidades de clase para cada una de ellas. En
comparacién con otro tipo de técnicas basadas en ventanas deslizantes YOLO
analiza la imagen completa durante el entrenamiento y prueba, lo cual le permite

codificar informacién contextual sobre la clase y su apariencia de forma implicita.

YOLO unifico los pasos de deteccion de objetos al detectar todos los cuadros
delimitadores de forma simultanea. Para lograr esto, YOLO divide la imagen de
entrada en una cuadricula S x S y predice B numero de cajas delimitadoras de la
misma clase, junto con la probabilidad de que cada recuadro pertenezca a una de las
C clases posibles para cada celda de la cuadricula. La prediccion consta de cinco
valores: Pc, bx, by, bh, bw, donde Pc es la confianza de predicciébn de que el
rectangulo contenga un objeto y se representa la interseccion sobre la unién entre la
caja predicha y una anotacién verdadera; bx y by corresponden a las coordenadas
del centro del cuadro en relacion con la celda de la matricula; mientras que bh y bw
representan la altura y ancho de del recuadro en relacion con la imagen completa. La
salida de YOLO es un tensor de tamafio S x S (B x 5 + C), al que opcionalmente se
le aplica la supresion de no-maximos (NMS), para eliminar las detecciones duplicadas
[39] [40], esto se puede observar en la Figura 11.

: ot 200 e
e . S IR B

Cuadricula SXS de entrada

Detecciones Finales

Mapa de probabilidad de clase

Figura 11. Funcionamiento de YOLO [39].
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La supresion de no-maximos es una técnica de post-procesamiento usada en
tareas de deteccidn de objetos, en este procedimiento se reduce la cantidad de cajas
delimitadoras propuestas las cuales se encuentran sobrepuestas, esto permite
mejorar la calidad en la deteccién. Debido a que como en el caso de YOLO los
modelos de deteccién generan varias propuestas de cuadros delimitadores alrededor
de un objeto con diferentes valores de confianza. Por lo que NMS sirve como filtro,
eliminando aquellas propuestas de recuadros los cuales son irrelevantes o
redundantes y dejan aquel con mayor confianza, la Figura 12 nos muestra este

proceso.

Figura 12. Non-Maximum Suppression (NMS) [40].

La arquitectura del modelo de YOLO se muestra en la Figura 13, las primeras
capas convolucionales extraen las caracteristicas de la imagen mientras que las
capas completamente conectadas predicen las probabilidades y las coordenadas. La
red tiene 24 capas convolucionales seguidas de dos capas completamente
conectadas, se usa una capa de reduccion de 1x1 seguido de una capa convolucional
de 3x3.
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Figura 13. Arquitectura de YOLO [39].
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2.15 Comparativa de modelos

En los sistemas de conduccién autbnoma o asistencia en la conduccién los
puntos a considerar en un modelo de deteccion de objetos es la precision y una rapida
repuesta del mismo ante la presencia de un objeto de interés. Esto debido a que en
un entorno o aplicacion real los modelos estaran expuestos a multiples imagenes por
segundo con baja latencia, por lo que el modelo debe ser capaz de procesarlas y dar
una rapida respuesta. Las propuestas mostradas con anterioridad tienen diferente

comportamiento en cuanto a precision, velocidad y eficiencia.

En la Tabla 3 se presenta una comparativa general donde se abordan las

diversas caracteristicas de los modelos usados en tareas de deteccion de objetos.

Criterio Faster R-CNN SSD YOLO
Tipo de arquitectura Dos etapas Una etapa Una etapa
Velocidad (FPS) 5-7 22-59 60-150
Precision (map@o.s, coco) 75-80% 12-77% 77-83%
Latencia >120 ms 46-60 ms <20 ms
Objetos Pequefios Excelente Bueno Bueno
Escalabilidad Limitada Media Excelente

(multiplataforma)

Adecuado para tiempo Poco Parcialmente Alta
real.
Complejidad de Alta Media Media

entrenamiento

Tabla 3. Comparacién de los modelos

Un punto critico dentro la conduccion autonoma es la latencia de respuesta,
debido a que un retraso de 100 ms en un vehiculo que va a 80km/h equivale a recorrer
practicamente 2 metros sin recibir respuesta de parte del sistema, por lo cual la
eleccion del modelo requiere de un equilibrio entre una alta precisién y una rapida
respuesta de parte del mismo. El modelo Faster R-CNN tiene una alta precisién, pero
es muy lento para aplicaciones en tiempo real. SSD tiene una mayor rapidez en la

respuesta, pero no es tan preciso para objetos pequefios. YOLO por su parte tiene un
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gran balance entre la velocidad la cual puede ser casi instantdnea y una gran precision

en diversos escenarios [41].

YOLO tiene una mayor facilidad de escalabilidad lo cual permite que se pueda
ejecutar en sistemas embebidos con menores recursos computacionales, esto se
debe a que YOLO cuenta con versiones mas pequeias del modelo como YOLO5nano
0 YOLO8nano lo cual permite la transicidbn a este tipo de sistemas embebidos,
manteniendo alrededor de 30FPS de inferencia, mientras que los otros modelos
requieren mayor consumo computacional y una mejor optimizacion para sistemas
embebidos [42].

Las versiones de YOLO(V5-V8) indican que mantienen una buena estabilidad
en sus resultados bajo diversas condiciones de luz, variabilidad en el clima y en la
obstruccion parcial de los objetos. Por lo que YOLO es una gran herramienta en

cuanto a tareas de deteccion de objetos para conduccién en areas urbanas.[42]

2.16 Etiquetado

El proceso para entrenar un modelo supervisado de ML en el area de vision
por computadora requiere una gran cantidad de informacion (imagenes) etiquetada,
este proceso es requiera muchas veces la mayor cantidad de recursos en su
desarrollo (tiempo y dinero), asi como también se precisa de una muy alta calidad

para obtener los mejores resultados [43].

El etiquetado de imagenes consiste en la construccién de un mapeo de
caracteristicas visuales con etiquetas semanticas el cual nos describe lo que se
encuentra dentro de la imagen. Dentro de la literatura se usan dos términos de forma
indistintamente para referirse a las etiquetas, la primera es etiqueta y el otro termino

es anotacion [43].

El proceso de anotacion de imagenes contiene los siguientes cinco pasos:
coleccién del material, etiquetado, post-procesamiento, evaluacion de calidad y
exportacién de los datos. En el primer paso se recopilan los datos a etiquetar
(imégenes o videos), el segundo paso consiste en etiquetar la imagen dependiendo
del objetivo a realizar, como tercer paso se suele hacer procesamiento de imagenes
en caso de ser necesario, y seguido se somete a una evaluacion para ver la calidad

del etiquetado y de la imagen, en la evaluacion se busca que lo realice una persona
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externa la cual no haya etiquetado la imagen, y por ultimo se exporta las etiquetas en

el formato requerido [43].

Muchos de las herramientas de etiquetado permiten el etiquetado con
recuadros delimitadores (bounding boxes) en el cual se encierra el objeto de interés,
pero también hay otras formas como los poligonos, segmentos/mascaras o puntos y

lineas como se observa en la Figura 14 [43].

Caja delimitadora Poligonos Segmentacion

Puntos Lineas

Figura 14. Tipos de etiquetado espacial [43].

Existen diversos procesos de etiquetado, el manual es aquel donde una
persona va creando las etiquetas una a una. El proceso semiautomatico se apoya de
un algoritmo el cual hace el etiquetado y posteriormente el proceso es corregido o
avalado por una persona. El etiquetado automatico se deja al algoritmo realizar el
etiquetado de forma independiente, aqui se puede correr el riesgo de algun error de
etiquetado. Mientras que el etiquetado interactivo es un ciclo donde constantemente
se le da retroalimentacion al algoritmo y asi mejore al momento de etiquetar. Esto se
visualiza en la Figura 15.

Etiquetado Etiquetado Etiquetado
Etiquetado Manual Semiautomatico automatico Interactivo

O _riguendo @

Euquetado O

( )
Corremon [ /
Consulta Wuetado

Figura 15. Procesos de etiquetado [43].
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2.17 Tareas de visién por computadora

El &rea de visién por computadora tiene diversas aplicaciones o labores y cada
una tiene objetivos diferentes y por ende sus metodologias varian, por lo cual a
continuacion se describira cada una de ellas y lo que conlleva.
2.17.1 Reconocimiento en imagenes

El reconocimiento en imagenes consiste en determinar si el objeto es el
objetivo o no. Es decir, si el objeto se encuentra en la imagen del video o no. La

ecuacion (2) nos describe esto y la Figura 16 visualiza esto [44].

Y € {objeto ono — objeto} (2)

Perro No Perro
09 01

Figura 16. Tarea de deteccion [45].

2.17.2 Clasificacion de imagenes
Para las tareas de clasificacion lo que se busca es determinar una clase y

buscar si el objeto dentro de la imagen pertenece a alguna de las clases creadas. La

ecuacion (3) describe esto y la Figura 17 lo muestra [44], [46].

Y € {clase A, clase B, clase C,no — objeto 3)
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VR A

Per Gato Carro Planta
09 0.09 0.01 04

Figura 17. Tarea de clasificacion [45].

2.17.3 Localizacioén

Lo que se busca en este tipo de tareas es la locacion del objeto de interés, la
salida es una matriz de probabilidades de cada caracteristica correspondiente al

objeto. La ecuacién (4) describe dicha matriz [44].

Y ={a} @

2.17.4 Deteccion o identificacion de objetos

La tarea de deteccion consiste en buscar el objeto objetivo dentro de la imagen
ubicandolo con una caja delimitadora, este proceso es un conjunto entre aspectos de
clasificacion y localizacion ya que una vez localizado el objeto este se asocia con una
clase definida. La ecuacién (5) es una representacion de la coleccién de cajas
delimitadoras y la Figura 18 lo ejemplifica [44], [46].

Y= {yny2y:wlyi = (x,y,w,h)} (5)
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Figura 18. Tarea de detencion [47].

2.18 Métricas

Las métricas de evaluacion dentro de las tareas de deteccion sirven para poder
cuantificar el desempefio del modelo, esto nos permite saber que tan bien detecta el
sistema de forma numérica y no depender de nuestra percepcion, nos indica que tan
cerca es la prediccion hecha por el modelo y la verdadera etiqueta. La métrica
mayormente usa dentro del campo es AP (Average Presicion) o mAP (mean Average
Presicion) la cual es la precision media, pero para poder entender a qué se refiere es

necesario comprender los siguientes conceptos [48], [49], [50].

Verdadero Positivo (TP): Cuando la prediccion del modelo coincide con la

etiqueta verdadera establecida.

Falso Positivo (FP): Cuando la deteccion es incorrecta de un objeto inexistente

o cuando realiza una deteccion en un lugar equivocado.

Falso Negativo (FN): Cuando el modelo indica que no existe el objeto, pero en

realidad si esta. La Tabla 4 nos resume lo mencionado [48].

Etiqueta verdadera Etiqueta Falsa
Prediccién verdadera Verdadero Positivo Falso Positivo
Prediccion falsa Falso Negativo Verdadero Negativo

Tabla 4. Definiciones de TP, FP, FNy TN [49].
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Nétese que en las definiciones se omitié los verdaderos negativos, esto debido
a que en el contexto de deteccion de objetos esto no aplica ya que habria un gran
namero de cuadros delimitadores que no deberias detectarse [48].

Para determinar cuando es un TP, FP, FN o TN es necesario establecer a que
se refiere cuando se habla de “deteccion correcta” o “deteccion Incorrecta” [48]. Esto
se puede establecer con la interseccion sobre la unién (loU), el cual es una métrica
basada en el indice de Jaccard, un coeficiente de similitud entre dos conjuntos de
datos (etiquetas/anotaciones). El loU corresponde al area de superposicion

(interseccion) entre el area predicha B, y la anotacion verdadera B, y dividido entre

el area de su union, esto se describe en la ecuacion (6) y en la Figura 19 se encuentra

una ilustracion de la ecuacion [50].

area(Bp N Bgt) (6)
area(Bp U Bgt)

J(B,,By) = IoU =

Area de

Sobreposicion
IoU __ —

Area de Union

Figura 19. llustracion de Interseccion sobre Union (loU) [50].

Cuando el valor de IoU = 1 se dice considera que es una deteccion perfecta,
mientras que es cuando loU = 0 es una deteccidén nula. Por lo cual cuanto mas
cercano se loU a 1 la deteccién es mejor. Lo que se suele hacer es ajustar un limite
o umbral t para poder definir cuando ya es una deteccion acertada. Generalmente
este valor suele sert = 0.5, por lo cual si el loU =t la deteccion es considerada correcta
[48], [50].
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La precision (P) es la habilidad del modelo de identificar objetos relevantes, es
el porcentaje de prediccion correctas. Por su parte la Recuperaciéon (R) es la
capacidad del modelo de recuperar todos los casos relevantes, el porcentaje de
predicciones positivas correctas entre todas las etiquetas verdaderas dadas. Las

ecuaciones (7) y (8) nos muestran el calculo de estas métricas [48].

p= TP _ TP 7)
TP+ FP Todas las detecciones

R = TP _ TP (8)
" TP+ FN Todas las verdades

También existen otro tipo de evaluaciones, las cuales son variantes de AP,
estas se avaluan con un valor diferentes y varian de rango. Generalmente se pueden
calcular para 10 loUs entre el rango de 0.5 a 0.95 con pasos de un 5%. O simplemente

se puede reportar con cierto valor como son mAP50, mAP75 o mAP50:95 [48].

2.19 Aumento de datos

Muchas veces uno de los principales problemas dentro del DL es la limitante
cantidad de datos para poder entrenar los modelos, si se mejora la cantidad y
diversidad de los datos los resultados mejoran, por lo cual el aumento de datos se ha
convertido en algo practicamente inevitable para desarrollar modelos de inteligencia
artificial [51], [52].

Lo que busca el aumento de datos es aumentar la cantidad de muestras y la
variedad con las que nuestro modelo aprenda para que de esa forma tenga un mejor
desempeiio al momento de ser probado. Una de las principales razones por la cuales
se usa el aumento de datos es debido a que es posible que no se tenga la suficiente
cantidad de datos y con poca diversidad y el hecho de obtener nuevos datos puede
ser unatarea de alto costo o demandante. A continuacion, se describen las principales
técnicas de aumento de datos en imagenes, la Figura 20 muestra un resumen de

técnicas de aumento de datos utilizadas en YOLOVS.
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Voltear. La imagen se voltea vertical u horizontalmente.
Rotar. Se puede cambiar el &ngulo de inclinacion de la imagen.
Escalar. Se modifica el tamafio de la imagen ya sea en aumento o disminucién.

Ruido. Se puede inyectar diversos tipos de ruido a la imagen (ruido Gausiano,

efecto lluvia, neblina, entre otros.)

Espacio de Color. Se puede modificar los canales de color.

Contraste. Se puede cambiar el contraste de la imagen y brillo de la imagen.
Enfoque. Se puede variar la nitidez de la imagen.

Traslacion. Mover la imagen vertical u horizontalmente.

Recortar. Recortar una zona de la imagen.

Volteo Horizontal Recorte Ruido
. - <

Imagen Original

»

Aumento
Contraste

&

Figura 20. Aumento de datos usados en YOLOvVS [53].
2.20 Hiperparametros

Casi todos los algoritmos de modelos de aprendizaje cuentan con un conjunto
de Hiperpardmetros de ajuste a los datos. Estos se deben de distinguir entre de los
parametros internos del modelo, aquellos como pesos que se actualizan de forma
adaptativa para cada problema. Los Hiperparametros de las redes neuronales suelen
especificar la arquitectura de dicha red, como nimero y tipo de capas, numero y tipos
de nodos, entre otros [54]. Son variables que controlan diferentes aspectos del

entrenamiento, estas se pueden controlar mientras que los parametros internos del
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modelo se ajustan en medio del entramiento. El objetivo de los hiperparametros de
optimizaciébn es encontrar aquellas variables que obtengan la mejor salida o
rendimiento del modelo, es decir disminuir en la menor cantidad la tasa de error. Los

hiperparametros mas comunes son [55]:
e Tasa de aprendizaje
e Tamafio del lote

e Epocas
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

Para la deteccion de concentraciones de agua, se presenta la metodologia

mostrada en la Figura 21 y posterior a ello se describira cada una de las etapas.

l

[Busqueda bibliografica Entrenamiento
del modelo
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A 4
Recopllamon de base Andlisis del
de datos )
entrenamiento

~
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h 4
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Informe J

Seleccion del modelo

'\ v
Recopilacion de (
modelos usados y, (ﬂma isis de los resultados

"R

Figura 21. Diagrama de flujo de la metodologia.
3.1 Busqueda bibliografica

El primer paso para la resolucion de este problema consistid en la recopilacion
de trabajos relacionados con la problematica a resolver, esta informacién fue
mostrada anteriormente en el primer capitulo donde se desglosa cada uno de los
trabajos relacionados. Nuestra metodologia se basas en métodos de IA la cual se

explicara en breves instantes.

3.2 Recopilacion de base de datos

Para la obtencion de la base de datos se consulté los diversos trabajos que se

encuentran en el estado del arte, dentro de los cuales en la mayoria de los trabajos
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los autores creaban su propia base de datos, sin embargo, algunos trabajos disponian
de un conjunto de datos en comun, dicho conjunto lleva por nombre “puddle100” [17],
en esta base de datos los autores ampliaron un antiguo conjunto de datos [56] para
lo cual montaron un camara ZED la cual sirve para capturar de forma mas profunda
la informacién en movimiento y del ambiente, esta camara tiene dos lentes la cual
imita los ojos humanos y la vision estereotipica, el conjunto de imagenes esta dividido
en segmento dentro de ruta (ONR) que cuenta con 357 capturas (frames) y fuera de
ruta (OFR) con 628 capturas, dentro de la imagenes de ruta se encuentra una
carretera de asfalto y carros en movimiento, mientras que las que no estan en ruta es
un camino de terraceria mojado con obstaculos como arboles, monticulos, materiales

de construccién y vallas, las tomas obtenidas fueron en un dia en particular.

Se buscaba utilizar este conjunto de imagenes para realizar pruebas, sin
embargo, no se logré obtener dichas imagenes, en el repositorio del trabajo se
encuentra un enlace de descarga y no fue posible acceder a este en la Figura 22 se
muestra el enlace de descarga para las imagenes y la pagina que carga al intentar

ingresar.

our paper

B

This site can’t be reached

The paper can be downloaded here:

demo videos

The demo videos can be downloaded here:

“Puddle-1000" dataset

Figura 22. Repositorio del conjunto de datos ‘puddle-1000”.

Debido a que no fue posible el uso de bases de datos para el desarrollo de
este trabajo, se cred una base de datos propia, a partir de videos existentes previos
al inicio del proyecto. Estos videos son de segmentos de ruta en el cual se conducia
de punto A al punto B, sin tomar en cuenta la condicion del dia ni la ruta a seguir.
Podia ser un dia despejado, por la mafiana, tarde o noche, podia estar nublado o con

lluvia. El dispositivo de captura se muestra en la Figura 23.
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Figura 23. Dispositivo de captura

Se extrajo imagenes de los videos, de las cuales un grupo contienen muestras
positivas (con charco) y muestras negativas (sin charco). En la Figura 24 y Figura 25
se visualiza una muestra de este tipo de imagenes, donde se busca obtener la mayor
similitud en cuanto a tipo de luz, camino y ambiente en las imagenes que tienen

cumulos de aguay las que no.

AAAAAAA

AAAAAAA
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Figura 25. Imagen sin cumulo de agua.

Las imagenes recopiladas son diversas, ya que estas se encuentran en
distintas condiciones de luz y distintos tipos de camino que pueden ser estructurado
(calles pavimentadas) y no estructurado (calles sin pavimentar o en malas
condiciones). En la Figura 26 se puede ver la variedad de condiciones en las que se

obtuvieron las muestras.

AAAAAA

AAAAAA

AAAAAAA AAAAAA

Figura 26. Condiciones de luz en el conjunto de datos

El conjunto de datos creado consiste de 2866 imagenes de las cuales 1320 no
contienen cumulos de agua y las 1546 imagenes restante tienen cimulos de agua en

ellas. Estas imagenes pertenecen a la ciudad de Querétaro y Guanajuato (México).

Una vez que se agrupo los dos tipos de imagen se procedié a realizar las
anotaciones o etiquetado de imagenes, para realizar este paso se utilizo la plataforma
de etiquetado CVAT [57], la cual tiene distintas herramientas que ayudan a realizar
de forma mas practica y precisa, la Figura 27 muestra el entorno de etiquetado que

utilizado para la realizar las anotaciones pertinentes en las imagenes.
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Cuando se realizé el etiquetado de todas las imagenes, se procedio a realizar
su descarga de las etiquetas en formato “.txt” las cuales contienen las coordenadas
del objeto de interés. Para las imagenes que no tienen charco se genera una etiqueta,
pero en este caso el archivo “.ixt” se encuentra vacid, esto indica que la imagen no

contiene el objeto de interés.

B8 HE P YD —t| 4 B2 Q8 s

AAAAAAA

I8 ONQ 0 % S

Figura 27. Interfaz de etiquetado de CVAT para etiquetado de imagenes.

El siguiente paso que se realizé fue la creacion de los directorios y la division
del conjunto de datos. Para poder dividir la base de datos en conjunto de
entrenamiento, validacion y prueba, se cred cuatro directorios uno para las imagenes
gue no contienen charcos, otro para las etiquetas vacias, las imadgenes con charco y
las etiquetas de los charcos. Estos directorios serviran para crear los tres conjuntos
mencionados anteriormente. Dentro de estos conjuntos se encontraran en cada uno
de ellos imagenes con sin charcos, etiquetas vacias, imagenes con charco y las
etiquetas. Las etiquetas deben contener el mismo nombre que la imagen para el
modelo asocie la etiqueta con la imagen. Esto se puede ver de forma visual en la

Figura 28 la cual es una representacion grafica de la estructura del directorio.

47



Sin_charco

[---- Sin_charcol.png
|---- Sin_charco2.png

Etiquetas_vacias

Entrenamiento
|---- Sin_charcol.png
I---- Sin_charcol.txt
|---- charcol.png

|---- Sin_charcol.txt |- charcol.txt

[---- Sin_charco2.txt Validacién
[---- Sin_charce2.png

|---- Sin_charco2.txt

charco

|---- charcol.png
|---- charco2.png |---- charco2.png

|---- charco2.txt
charco

Prueba
|---- charcol.txt

[---- charco2.txt [---- Sin_charco3.png
|---- Sin_charco3.txt

[---- charco3.png
[---- charco3.txt

Figura 28. Estructura del conjunto de datos
3.3 Recopilacion de modelos usados

Los modelos usados con mayor frecuencia en trabajos relacionados con la
deteccion de charcos y de objetos en general son faster R-CNN, SDD y YOLO. YOLO
tiene como caracteristica el procesamiento de imagenes a alta velocidad y la
capacidad de respuesta en tiempo real, lo que lo hace destacar en tareas que se
requiera una rapida respuesta, con las constantes actualizaciones que ha tenido el
modelo a mejorar su rendimiento y robustes en diversas condiciones de luz y ruido.
Faste R-CNN es una mejora al algoritmo que lleva por nombre R-CNN y fast R-CNN,
su principal aporte consta en la inclusion de la red de propuesta de region (RPN) lo
gue permite agilizar las propuestas de regién y mejorar la velocidad de deteccion.
También enfocado en la velocidad del procesado de imdgenes SDD utiliza un mapa
de caracteristicas de multiresolucién para detectar objetos, logrando asi una alta

precision a gran velocidad [58].

3.4 Seleccion del modelo

Debido a en la aplicacion del problema, lo que se busca es un modelo que
tenga una rapidez en la respuesta de la deteccion en tiempo real y un buen
desempeiio. Segun Nataliya Bilous [58] pese a que otras redes neuronales obtienen
mejores resultados en ciertas métricas YOLO las supera en todas, mostrando los
mejores resultados en mAP-0.88, F1-0.88 y FPS-48. Las caracteristicas de este
modelo lo convierten en la opcién preferida para tareas de deteccidn en tiempo real

como el monitoreo de seguridad en vehiculos autbnomos. Ademas, que muestra que
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el modelo es robusto para entornos donde el agua se refleja y las condiciones de luz
son variadas. A partir de la cuarta version se introdujeron varias optimizaciones para
la mejora del rendimiento, como el aumento de datos, técnicas de regularizacion y
estrategias avanzadas de entrenamiento [41]. YOLO es el modelo mas eficaz para la
deteccion de objetos en diversos entornos debido a su alta precision, velocidad de
procesamiento y adaptabilidad [58].

3.5 Entrenamiento del modelo

El entrenamiento del modelo se lleva a cabo en la plataforma Google colab
[59], con el plan pro, que es un entorno de desarrollo en la nube, en el cual se pueden
desarrollar proyectos de inteligencia artificial. En la Figura 29 se muestra la interfaz

con la que se esté trabajando.

CO A Untitleddipynb # &

Archivo Editar Ver Insertar Entornode ejecucion Herramientas Ayuda

E 33 2, Compartir § Gemini

Q Comandos + Codigo + Texto b Ejecutartodo Conectar A

- + o8B %00
@

©

{3 Variables [3 Terminal

Figura 29. Interfaz de Google colab Pro.

El equipo de cédmputo con el que se realizaron las pruebas tiene las siguientes
caracteristicas, Figura 30:

e CPU: Intel(R) Xenon (R) @ 2.20 GHz, 12 nucleos légicos (6 fisicos, 2
por nacleo)

¢ Memoria RAM: 52.96
e GPU: NVIDIA L4

e Almacenamiento disponible: 236 GB (39 GB usados, 198 GB libres).
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--- CPU —-

CPU(s): 12

On-line CPU(s) list: 8-11

Model name: Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.28GHz
Thread(s) per core: 2

Core(s) per socket: 6

NUMA node® CPU(s):

-—— RAM ---
Memoria total: 52.96 GB

S —
Sat Nov 15 19:41:58 2825

GPU Name Persistence-M Bus-Id DJ‘.S.A Volatile Uncorr. EC
Fan emp Pur:Usa, e/ca Memory-Usage GPU-Util Compute M.
B Y- B

| |
|==— e e e
NVIDIA L4
35C P3 T2 |

| Processes:
GI C Type Process name GPU Memory
Usage

-- ALMACENAMIENTO ---
Disco: overlay

Figura 30. Caracteristicas del equipo.

El entrenamiento se llevara a cabo bajo un esquema 70/15/15 [60], [61] esto
quiere indicar que el 70% (2030 imagenes y etiquetas) del conjunto de datos se
utilizara para el entrenamiento, un 15% (406 imagenes y etiquetas) sera para la
validacion y el 15% (430 imagenes y etiquetas) restante para pruebas del modelo. El
conjunto de entrenamiento consta de 2006 muestras. La Figura 31 es un esquema

grafico de esta division.

100
80
60
40
20
0 -
C,
o
&P
N

Figura 31. Esquema de entrenamiento.
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Para obtener resultados méas robustos y representativos del modelo, se
implement6 la validacion cruzada K-fold, esta técnica permite evaluar el desempefio
del modelo de una forma mas confiable. En donde se divide el conjunto de datos en
K numero de subconjuntos, donde por cada K se entrena y se valida con diferentes
tipos de muestra, esto permite que el modelo sea entrenado y validado con diferentes
tipos de imagenes. La Figura 33 muestra de forma visual como la proporcién 70/15/15
se respeta, lo Unico que se modifica es que en cada fold los datos de entrenamiento

y validacién cambian, mientras que el subconjunto de pruebas se mantiene igual.

@ Entr

@ Prucbas

Figura 32. Validacion K-fold.

El modelo a usar para el entrenamiento es YOLO, en sus versiones 5, 8y 11.
La version 5 tiene 241 capas, 53,225,024 parametros, 0 gradientes y 135.6 GFLOPS.
Por otro lado, la version 8 tiene 209 capas, 43,691,520 parametros, 0 gradientes y
165.7 GFLOPS. Finalmente, la version 11 tiene 257 capas, 25,372,160 parametros,
0 gradientes y 87.6 GFLOPS. Estas versiones tienen mejoras en la deteccion de
objetos pequefios, ocluidos y distantes en diversas condiciones de luz y de clima,
ademas que la ultralytics mantiene soporte, documentacion y las meétricas son

replicables [42].

3.6 Analisis del entrenamiento

El entrenamiento a realizar se llevara acabo usando la siguiente configuracion
de hiperparametros para las 3 versiones de YOLO. La Figura 33 muestra una
visualizacion de cémo se verian aplicados los hiperpardmetros que permiten el
aumento de datos, si bien no se pueden obtener estos aumentos directamente del

modelo, se puede realizar una visualizacion de como se verian.
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Optimizador: AdamW
Tasa de aprendizaje inicial: 0.0001
Tasa de aprendizaje final: 0.001
Caida de peso: 0.0005
Epocas=150 [20]
Lote: 32
Tamarfo de imagen: 640
Aumento de datos:

o hsv_h=0.03

o hsv_s=0.7

o hsv_v=0.4

o grados=8

o translacion=0.15

o escalado=0.35

o shear=3.0

o Vvoltear=0.5

o mosaico=0.5

o mezclar=0.1

pretrained=True

single_cls=True
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HsV Rotacién
Original (h=0.03, s=0.7, v=0.4) +8°

Translacién Escalado Inclinacién (shear)
*15% +35% +3.0°

Voltear (flip) Mosaico
p=0.5 p=0.5

Figura 33. Aumento de datos

La figura 34 y 35 muestra el comportamiento del modelo en la versién 5 durante
el entrenamiento, la figura 34 muestra la perdida durante el entrenamiento y las figura

35 muestras el desempefio de las métricas durante el proceso de entrenamiento.

Curvas de Pérdida durante el Entrenamiento

407 —— Train Box Loss
—— Val Box Loss
3.5 —— Train Cls Loss
—— Val Cls Loss
3.0
2.5
w
W
8 2.04
1.5+
1.0
0.5
T T T T T T T T
o] 20 40 60 80 100 120 140

Epocas

Figura 34. Perdida durante el entrenamiento en YOLOV5.
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Métricas de Validacién

0.8 1
0.7 1
0.6 +
w 0.5+
°
P
0.4 4
0.3
—— Precision
0.2 4 —— Recall
—— mAP50
0.1 —— MAP50-95
T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140

Epocas

Figura 35. Métricas de validaciéon en YOLOV5S.

En la figura 36 se muestra la evolucién de perdida durante el entrenamiento y

en la figura 37 las métricas de validacion para version 8 de YOLO.

Curvas de Pérdida durante el Entrenamiento

357 —— Train Box Loss
—— Val Box Loss
3.0 —— Train Cls Loss
—— Val Cls Loss
2.5
» 2.0
w
9
1.5
1.0 A
0.5 4
T T T T T T T T
o] 20 40 60 80 100 120 140
Epocas

Figura 36. Perdida durante el entrenamiento en YOLOVS.
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Métricas de Validacion

0.8
0.7
0.6
§ 0.5 +
S
0.4
0.3
—— Precision
02 —— Recall
: —— mAP50
—— mMAP50-95
0.1 T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140

Epocas

Figura 37. Métricas de validaciéon en YOLOVS.

El desempefio de la versién 11 de YOLO se muestra en la figura 38 y 39, donde
de igual forma se muestra la evolucion de la perdida y las métricas obtenidas en el
proceso de validacion.

Curvas de Pérdida durante el Entrenamiento

357 —— Train Box Loss
—— Val Box Loss
3.0 —— Train Cls Loss

Val Cls Loss

2.5

2.0

Loss

1.5+

1.0+

0.5 1

T r T ‘ ‘ T T T
0 20 40 60 80 100 120 140
Epocas

Figura 38. Perdida durante el entrenamiento en YOLOv11.
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Métricas de Validacion

0.8

0.7 4

0.6

0.3 1
—— Precision
Recall
—— mAP50
—— mMAP50-95

0.2 4

0.1 T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140

Epocas

Figura 39. Métricas de validacion en YOLOv11.

3.7 Analisis de los resultados

En base a los resultados obtenidos en el entrenamiento, se realizara un analisis
para evaluar el desempefio del modelo entrenado. Todo este proceso se presenta en

el capitulo 4.
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CAPITULO 4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Evaluacion de las métricas

Los resultados obtenidos con el modelo YOLO en las versiones 5, 8 y 11 se muestran
en las tablas 5 a 7. Cada tabla muestra el resultado de cada una de las métricas
usadas para evaluar el desempeiio del algoritmo, para cada una de las versiones de
YOLO para cada division (fold).

Fold Precision Recall mAP50 mAP50-95
1 69.85 66.87 69.15 38.25
2 78.79 61.01 68.60 37.18
3 76.53 68.13 75.17 42.86
4 76.32 68.40 74.18 42.95
5 73.61 66.91 73.44 38.41
6 74.09 69.02 73.77 42.85

Tabla 5. Resultados de YOLOv5

Fold Precision Recall mAP50 mAP50-95
1 81.02 66.91 76.39 44.87
2 76.79 62.55 70.62 36.20
3 78.22 69.72 72.34 39.74
4 71.07 69.90 75.16 40.04
5 74.70 65.42 69.98 37.94
6 75.85 67.16 73.01 39.41

Tabla 6. Resultado de YOLOVS

Fold Precision Recall mAP50 mAP50-95
1 79.18 66.23 73.51 42.49
2 74.13 64.87 70.85 36.56
3 75.90 67.91 73.86 39.85
4 77.19 67.41 74.36 42.20
5 76.81 70.06 73.64 38.76
6 72.96 68.48 73.35 39.30

Tabla 7. Resultados de YOLOv11
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4.2 Comparativa estadistica

En la tabla 8 se muestra una comparativa de los resultados obtenidos en las

tres versiones, en la cual se reporta la media obtenida y la desviacién estandar de los

valores reportados en las tablas anteriores.

Version Precision Recall mAPS50 mAP50-95
5 76.05 £ 2.23 67.50 £ 1.80 72.39+2.78 | 40.42 £ 2.74
8 76.28 £ 3.36 66.95+2.76 |72.92+251|39.70+291
11 74.87 £ 3.09 66.73+2.93 | 73.27+1.23 | 39.87 £2.23
Tabla 8. Resultados de los modelos entrenados considerando media y desviaciéon
estandar

Como se puede observar en la tabla 8, las tres versiones de YOLO tienen un
rendimiento similar, en todos los casos se presenta un buen rendimiento en la tarea
de deteccion de cumulos de agua. EI modelo de la version 5 y 8 muestran una leve
mejoria en la precision y recuperacion con respecto a la version 11, pero en todas las
versiones se garantiza una alta fiabilidad de detecciones positivas y la capacidad de
identificar objetos reales en las imagenes, lo cual permite que el modelo sepa
reconocer los cumulos de agua. Mientras que la version 11 tiene un rendimiento
ligeramente mejor en las métricas de mAP, lo cual nos indica que es un poco mejor

en la deteccion general del objeto y la localizaciéon del mismo.

4.3 Resultados de deteccion en las imagenes

En la Figura 40 se muestra algunas detecciones realizadas por la version 5 de

YOLO bajo diversas condiciones de luz.

Los ejemplos de las predicciones hechas por la version 8 se presentan en la

figura 41.

De igual manera en la figura 42 se muestran las predicciones realizadas por la
version 11, en todas se estd mostrando las mismas imagenes para tener una

comparativa igual entre las tres versiones.
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Figura 41. Deteccién de YOLOVS.
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Figura 42. Deteccion de YOLOV11
4.4 Comparacion entre versiones

En la figura 43 se compara el rendimiento de las tres versiones en un dia con
una buena iluminacién (a), (b) y (c), las tres versiones tienen un muy desempefio en
detectar el cumulo de agua. Mientras que en los puntos (d), (f) y (e) se muestra el
desempefio en un dia nublado, para el cual de igual manera las tres versiones tienen

un buen desempefio.

En la figura 44 se hace una comparativa del rendimiento bajo una condicion de
luz diferente, que seria un atardecer, en donde la luz incide de tal forma que el cumulo
de agua cambia ligeramente su aspecto (a), (b) y (c), para los siguientes incisos que
serian (d), (e) y (f) las imagenes se encuentran en un medio urbano y con camulos
mas pequefios esparcidos por la calle. Las tres versiones cuentan con un buen
desempeifio, pero la version 11 en ciertos cimulos se ajusta y detecta mejor aquellos

que son mas pequefios.
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Figura 43. Desempefio del modelo en un dia soleado y nublado.
(a) Version 5, (b) version 8 y (c) version 11

(d) Version 5, (e) version 8 y (f) version 11

61



item 0.89 " item 0.85

i e

“utem 0.90 “?'\em 0.82

L L Rar 0

oy
- fem 07y e

% 5 aii.gm 0.76
lrer"._v —— =

e

, itern, |

?.. -
item 0.78 Stam Oé;

item 0.84

=3

“® o 0.84

R o . = P
=tern 0.76 . “itemn 0.82
|

jtem 0,85

Figura 44. Desempefio del modelo en un atardecer y medio urbano.
(a) Version 5, (b) version 8 y (c) version 11

(d) Version 5, (e) version 8 y (f) version 11

La deteccion de cumulos de agua es una tarea compleja, debido a que la
imagen tomada al charco puede tener variaciones dependiendo de la luz que le incida
y el angulo en que se observa. Si bien el modelo presentado tiene un buen
rendimiento en diversas condiciones de luz, tiene ciertas fallas en las cuales no logra
detectar ciertas acumulaciones de agua. En la figura 45 se muestra como el modelo
falla al no detectar algunas de estas acumulaciones, estas se encuentran encerradas

con verde.
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item 0.50
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Figura 45. Detecciones faltantes con YOLO v8.

También el modelo realiza, aunque muy pocas veces detecciones en imagenes
gue no contienen cumulos de agua, en la figura 46 se llega a visualizar esto, esto
suele ocurrir con objetos que en ocasiones llegan a reflejar luz como un charco, en
ambientes oscuros o zonas que tienen el camino mojado, pero no necesariamente se

encuentra encharca la zona.
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Figura 46. Detecciones erroneas.
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4.5 Comparacion de desempefio

En la tabla 9 se muestra un resumen comparativo de los resultados obtenidos
en este trabajo y trabajos similares presentados en el estado del arte. Los resultados
obtenidos son similares a los presentados por otros autores y en algunas métricas se

alcanzo a superar los valores reportados.

Modelo Precision Recall mAP50 mAP50-95
Nuestro
YOLOV5 76.05 + 2.23 67.50 £ 1.80 72.39+ 2.78 40.42 + 2.74
YOLO v8 76.28 + 3.36 66.95 + 2.76 72.92 +2.51 39.70+2.91
YOLOv1l 74.87 + 3.09 66.73 £ 2.93 73.27 £1.23 39.87 +2.23
Aditya Kumar Sin aumento Sin aumento
YOLOv8 55.9 32.1
Segmentacion Con aumento | Con aumento
62.5 49.3
Maros Jakubec
Sparse R-CNN R-CNN R-CNN R-CNN
YOLO7 55.4 46.6 51.4
Baches YOLOv7 YOLOv7 YOLOv7
73.2 56.3 55.6
Juntao Li ONR ONR
(T3D-FCN) 79 62
Segmentacion OFR OFR
87 63

Tabla 9. Comparativa de los resultados con el estado del arte

46 4.2.6 Pruebas realizadas en video

Se realizaron pruebas en video para ver el desempefio del modelo en video,
para visualizar los videos, puede acceder a las siguientes ligas. En el primer video se
la deteccion de cumulos de agua se realiza mientras el automévil se encuentra a baja
velocidad, hipervinculo del video: https://youtu.be/xHIOYmtsA_ w. Mientras que en la
segunda prueba que se realizé el auto se encontraba a alta velocidad en carretera,
hipervinculo del video: https://youtu.be/Ch83Bdx5gps.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES

5.1 Conclusioén

La tarea de detectar cumulos de agua en imagenes es compleja debido a la
naturaleza del problema, la variabilidad de la luz y las diversas condiciones climéticas
hacen que la deteccidén en este tipo de tareas sea complicada. En este trabajo, el
modelo implementado fue YOLO, en sus versiones 5, 8 y 11, para esta tarea, debido
a su buen desempefio que esta cuenta en diversas condiciones del ambiente y el
balance que tienen entre precision y velocidad. Las tres versiones tuvieron un buen

desempeiio, considerando las diferentes condiciones de luz, de clima y de ambiente.

Se entrend el modelo con una base de datos propia, para poder realizar el
reconocimiento de las acumulaciones de agua bajo diversas condiciones de luz,
diversos tipos de caminos, diferentes condiciones climaticas y con a topologia

caracteristica de México.

Se realiz0 la creacion de una base de datos la cual contiene muestras con
cumulos de agua, considerando diversas condiciones de luz, climatoldgicas y distintos

tipos de camino con una topologia mexicana.

Para el entrenamiento y pruebas realizadas, se usaron las tres versiones de
YOLO, bajo las mismas condiciones. En general, todas tuvieron buen desempefio.
Esta precision es comparable con las reportadas por otros autores en el estado del
arte. La diferencia principal es que las bases de datos usadas por ellos no son
accesibles, por lo que no se pudo hacer pruebas con esas bases de datos, para tener

una comparacion confiable.

Finalmente, es posible la deteccion de cimulos de agua en caminos con el uso
de algoritmos de inteligencia artificial con un gran nivel de precision. Si bien, aun el
modelo presenta predicciones faltantes, es posible mejorar el desempefio del modelo,
si se expande el tamafio y diversidad del conjunto de datos, afiadiendo mas muestras.
Estas muestras deben ser obtenidas en diversos lapsos del dia y bajo diversas

condiciones climaticas.

Este trabajo abre la posibilidad de que en un futuro se realice la implementacién
de YOLO en vehiculos autbnomos terrestres con la ayuda de sistemas embebidos
como NVIDIA Jetson o Raspberry Pi para poder evaluar la eficacia del modelo
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entrenado en tiempo real. Esto es gracias a que YOLO cuenta con versiones ligeras
(lite) que permiten su implementacién en este tipo de sistemas embebidos.

5.2 Trabajo a Futuro

En este trabajo se presenta el desarrollo de un conjunto de datos para poder
lograr la deteccion de cumulos de agua, este conjunto de imagenes y etiquetas
permite ser expandido afladiendo mas muestras, estas pueden contener diferentes
condiciones climaticas, de luz y de caminos, lo cual permitiria al modelo obtener
mejores métricas y desempefio bajo escenarios reales. El conjunto de datos permitiria
realizar un trabajo de segmentacion con las imagenes que se cuentan actualmente o
aumentar el nimero de clases que se desea detectar, por ejemplo, seco, mojado,
charco o inundado. También se abre la oportunidad de implementar o probar dicho
algoritmo en robots terrestres autbnomos para poder medir el desempefio del modelo

en condiciones reales.
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Resumen: La presencia de camulos de agua en caminos o carreteras puede ser una situacion peligrosa para los automoviles,
estos pueden ocultar de la vista del conductor ciertos obstaculos los cuales pueden causar un accidente. Tan solo en México
el numero de accidentes de trafico aumenta considerablemente en temporada de lluvias. El desarrollo de tecnologias que
permitan la deteccion de este tipo de fendmeno puede ayudar a la asistencia en la conduccion. En este trabajo se presenta
la implementacion de un modelo de inteligencia artificial basado en el método YOLO el cual es capaz de detectar las
concentraciones de agua con una alta precision (78%) bajo diversas condiciones climatolégicas, de luz, en distintos tipos
de condiciones de camino, estructurado (carreteras o caminos pavimentado) y no estructurado (caminos sin pavimento) y
en una topologia de México (Querétaro-Guanajuato).

Palabras clave: Deteccion de cimulos de agua; Vision por computadora; YOLO; Aprendizaje profundo; Deteccion de
objetos.

Abstract: The presence of water-puddle on roads or highways can be a dangerous situation for cars. These can obscure certain
obstacles from the driver's view, potentially causing an accident. In Mexico alone, the number of traffic accidents increases
considerably during the rainy season. The development of technologies that allow the detection of this type of phenomenon
can aid in driver assistance. This paper presents the implementation of an artificial intelligence model based on the YOLO
method, which is capable of detecting water concentrations with high precision (78%) under various weather and light
conditions, in different types of road conditions, structured (roads or paved roads) and unstructured (unpaved roads) and in a

topology of Mexico (Querétaro-Guanajuato).

Keywords: Water-puddle detection; Computer Vision; YOLO; Deep Learning; Object detection.

1. Introduccion

La conduccion se ha convertido en una de las
actividades principales y mas frecuentes dentro de
nuestra sociedad. Millones de personas viajan o
conducen un vehiculo automotor, por lo que el
desarrollo de tecnologias que mejoren o den asistencia
al conductor son de beneficio para sus usuarios. A
través de los afos los vehiculos han sido construidos
con un mayor numero de herramientas que ayuden a
la conduccion y seguridad del mismo.

La lluvia es un evento climatologico el cual afecta
muchas veces a varios sectores de la ciudad, de entre
los cuales se encuentra la conduccién y el trafico. Las
afectaciones causadas por la lluvia son diversas, estas
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afectan la infraestructura de las calles cuando se llenan de
agua, llegando asi a provocar diversos percances a los
conductores. Debido a que el pavimento mojado puede
causar un mal funcionamiento del vehiculo o provocar
concentraciones de agua (charcos) las cuales ocultan a la
vista del piloto posibles obstaculos como hoyos u objetos
(ramas, topes,) que afecten al vehiculo y sus tripulantes.

Solamente en México entre el afio 2021 y 2022 los
accidentes vehiculares en temporada de lluvias llegaron a
aumentar hasta un 13%, mientras que en los ultimos 5 afios
alrededor del 25% de los accidentes registrados se dan en
condiciones de lluvia [1]. En Estados Unidos se reporta
que alrededor de 3 billones de ddlares se gasta de forma
anual debido a dafios causados por baches [2]. Manejar en
medio de cimulos de agua o zonas inundadas puede causar
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