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Glosario

e Aprendizaje Automatico (Machine Learning): Rama de la inteligencia artificial
que permite a las maquinas aprender patrones a partir de datos sin ser
programadas de forma explicita.

e Bounding Box: Rectangulo delimitador que se dibuja sobre una imagen para
senalar la posicion de un objeto de interés, como una sefial de transito.

e CNN (Convolutional Neural Network): Tipo de red neuronal artificial
especializada en el procesamiento de imagenes, capaz de extraer
caracteristicas visuales para tareas de clasificacidon y deteccién.

e Colab (Google Colaboratory): Plataforma en linea que permite ejecutar codigo
en Python y entrenar modelos de inteligencia artificial usando recursos
gratuitos de GPU.

o Dataset: Conjunto de datos estructurados (en este caso, imagenes de sefales
de transito) utilizados para entrenar, validar y probar un modelo de aprendizaje
automatico.

e Epoca (Epoch): Una iteracién completa sobre el conjunto de datos durante el
entrenamiento de un modelo.

e Inferencia: Proceso mediante el cual un modelo entrenado realiza
predicciones sobre nuevos datos.

e loU (Intersection over Union): Métrica utilizada para evaluar la precision de las
predicciones de bounding boxes, comparando la superposicidon entre la caja
realy la predicha.

o Jetson Nano: Dispositivo de computo embebido desarrollado por NVIDIA,
disefiado para ejecutar modelos de inteligencia artificial de forma eficiente en
aplicaciones de visién artificial y robdtica.

e Label Studio: Herramienta de cddigo abierto para el etiquetado de datos,
utilizada para marcar objetos de interés dentro de imagenes.

e mAP (Mean Average Precision): Métrica de evaluacién en visidn artificial que
mide la precision promedio de un modelo de deteccidn de objetos en distintos
umbrales de loU.

e OpenCV: Libreria de visién por computador utilizada para procesar imagenesy
videos en tiempo real.



Overfitting (Sobreajuste): Situacién en la que un modelo aprende demasiado
bien los datos de entrenamiento, perdiendo capacidad de generalizacidn sobre
datos nuevos.

Precision (Precision): Métrica que indica la proporcién de predicciones
correctas entre todas las predicciones realizadas por el modelo.

Recall (Exhaustividad): Métrica que indica la proporcion de objetos
correctamente detectados entre todos los objetos presentes en la imagen.

Red Neuronal Convolucional Profunda (Deep CNN): Variante de las CNN que
emplea multiples capas de convolucion para mejorar la extraccion de
caracteristicas y la capacidad de deteccion.

TensorFlow: Biblioteca de cddigo abierto para el desarrollo y entrenamiento de
modelos de aprendizaje automatico.

TensorRT: Herramienta de NVIDIA que optimiza modelos de deep learning para
ejecutarse de forma mas rapiday eficiente en GPUs.

YOLO (You Only Look Once): Algoritmo de deteccidon de objetos en tiempo real
que identifica y localiza multiples objetos dentro de una imagen en una sola
pasada de la red neuronal.



1. Resumen

Deteccién de senales verticales de velocidad maxima en Bogota mediante Vision
Artificial y Machine Learning:

El proyecto tiene como objetivo desarrollar un sistema de deteccién de sefales de
velocidad maéaxima en Bogota mediante vision artificial y redes neuronales
convolucionales (CNN), siguiendo las normativas del INVIAS y el Codigo Nacional de
Transito. Utilizara OpenCV, TensorFlow y el modelo YOLO para procesar imagenes en
tiempo real, con el objetivo de reducir infracciones y accidentes por exceso de
velocidad.

Palabras clave: Vision Artificial, Machine Learning, Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), Reconocimiento de Imagenes, Sehales de Transito,
Procesamiento de Imagenes

The project aims to develop a system for detecting maximum speed limit signs in
Bogota using computer vision and convolutional neural networks (CNN), following the
regulations of INVIAS and the National Traffic Code. It willuse OpenCV, TensorFlow, and
the YOLO model to process images in real time, with the goal of reducing traffic
violations and accidents caused by speeding.

Keywords: Computer Vision, Machine Learning, Convolutional Neural Networks
(CNN), Image Recognition, Traffic Signs, Image Processing



2. Introduccion

En la ciudad de Bogota, el exceso de velocidad constituye una de las principales
causas de accidentalidad vial y el motivo mas frecuente de comparendos, segun el
Observatorio de Movilidad. Este problema se ve agravado por la omisién involuntaria
de las senales de velocidad maxima, provocada tanto por distracciones del conductor
como por condiciones del entorno que dificultan su visibilidad.

Ante esta situacion, se plantea el desarrollo de un sistema inteligente capaz de
detectar y reconocer automaticamente las sefiales de velocidad maxima en tiempo
real, empleando técnicas de Visién Artificial y Aprendizaje Automatico. Para ello, se
implementaran modelos avanzados como las Redes Neuronales Convolucionales
(CNN) y el algoritmo YOLO, reconocidos por su eficacia en la identificacion precisa de
objetos en entornos urbanos complejos.

La propuesta busca contribuir a la seguridad vial mediante la asistencia directa al
conductor, reduciendo la probabilidad de infracciones y accidentes. Asimismo, su
disefo permitira la integracion en vehiculos y sistemas de monitoreo de trafico,
fortaleciendo el cumplimiento de las normativas de transito y fomentando el uso de
tecnologias inteligentes en la movilidad urbana.



3. Planteamiento del Problema

En Bogota, el exceso de velocidad es una de las principales causas de accidentes de
transito y representa el mayor niumero de comparendos impuestos a los conductores,
segun el Observatorio de Movilidad de Bogota [11]. Una de las razones detras de este
problema es la omision involuntaria de las sefiales de velocidad maxima mientras se
conduce, ya sea por distracciéon o por condiciones del entorno que dificultan su
visibilidad.

Para abordar esta problematica, este proyecto propone desarrollar un sistema capaz
de detectary reconocer automaticamente las senales de velocidad maxima en tiempo
real, ayudando a los conductores a respetar los limites establecidos y reduciendo asi
la probabilidad de recibir comparendos o verse involucrados en accidentes. Se
utilizaran tecnologias de Vision Artificial y Aprendizaje Automatico, implementando
modelos como Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y YOLO, que permitiran la
identificacion precisa de estas sefales en distintos entornos urbanos.

Esta solucion contribuird a mejorar la seguridad vial y podra ser integrada en vehiculos
o sistemas de monitoreo, brindando asistencia en tiempo real a los conductores y
reforzando el cumplimiento de las normativas de transito.

3.1 Objetivos

3.1.1 General.

Implementar un sistema basado en vision artificial y aprendizaje automatico
supervisado para detectar en tiempo real sefales verticales de velocidad maxima en
la ciudad de Bogota, utilizando datos etiquetados para el entrenamiento del modelo,
con el objetivo de asistir al conductor.



3.1.2 Especificos.

e Obtener un conjunto de datos para la deteccidn de senales verticales de
velocidad maxima de Bogota, mediante la recopilacion, etiquetado y
preprocesamiento de imagenes, asegurando que cumpla con las normativas
vigentes del Manual de Senalizacion Vialy el Cédigo Nacional de Transito.

e Desarrollar un modelo de visidon artificial basado en YOLO, una red neuronal
convolucional especializada en deteccién de objetos, para la identificacidon en
tiempo real de sefnales verticales de velocidad maxima en Bogota, mediante un
sistema de procesamiento de imagenes que permita la ejecucidn eficiente del
algoritmo.

e Evaluar el rendimiento del sistema de deteccion y clasificacion de sefales
verticales de velocidad maxima basado en vision artificial y aprendizaje
automatico supervisado, utilizando métricas como la matriz de confusion,
precisidony exactitud, con elfin de analizar su desempefio en condiciones reales
de trafico.

4. Justificacion

El desarrollo de un sistema de deteccion de sefales de velocidad maxima en Bogota
mediante visién artificial y machine learning se presenta como una solucidn
innovadora para reducir las infracciones de transito relacionadas con el
incumplimiento de los limites de velocidad. Las infracciones por exceso de velocidad
son una de las principales causas de accidentes de transito, por lo que un sistema que
permita identificar y monitorear las senales de velocidad maxima en tiempo real tiene
el potencial de prevenir tanto las infracciones como los accidentes asociados. Este
proyecto busca facilitar el cumplimiento de las normas de trafico, mejorando asi la
seguridad vial y promoviendo una conduccidon mas responsable en la ciudad.

Para la universidad, este proyecto representa una excelente oportunidad para
fortalecer la investigacion y el desarrollo en areas clave como la automatizacion, el
control de procesos inteligentes y la aplicacion de tecnologias emergentes en la
prevencion de infracciones. Ademas, permite la creacion de un modelo que puede ser
utilizado como herramienta educativa, fomentando el interés de los estudiantes en el



uso de inteligencia artificial y procesamiento de imagenes para resolver problemas
reales.

El proyecto integra diversas areas del conocimiento, como el procesamiento de
sefales e imagenes, control de sistemas inteligentes y el desarrollo de algoritmos
basados en machine learning. Con herramientas como Python, TensorFlow, OpenCV'y
redes neuronales, se pone en practica la teoria en un entorno real, contribuyendo tanto
a la prevencion de infracciones como a la mejora de la seguridad vial en Bogota. Este
enfoque no solo responde a una necesidad urgente en la ciudad, sino que también
fortalece el aprendizaje y la capacidad de innovacién dentro del campo de la
ingenieria.

5. Desarrollo del sistema

» Capitulo 1: Recoleccion y Preparacion del Conjunto de Datos

Parainiciar el desarrollo del sistema, se construyd un conjunto de datos de sefiales de
transito enfocado en las sehales de velocidad maxima en Bogota. Se emplearon
imagenes provenientes de un dataset base complementadas con aproximadamente
1200 fotografias capturadas directamente por el autor, lo que permitié enriquecer la
base de datos y aumentar la capacidad de generalizacidon del modelo en condiciones
reales.

Figura 1. proceso de etiquetado inicial en el dataset.



La imagen muestra un fragmento del conjunto de entrenamiento utilizado en el
proyecto, donde se observan miultiples sefiales de transito etiquetadas con bounding
boxes de diferentes clases. Cada recuadro incluye la categoria de la sefial (por
ejemplo, limites de velocidad de 20, 30, 50 y 60 km/h) y el nivel de confianza asignado.
Esta figura ilustra el proceso de etiquetado inicial y estructuracion del dataset,
evidenciando la diversidad de condiciones de iluminacién, angulos y contextos en los
que fueron capturadas las senales, lo cual favorece la capacidad de generalizacién del
modelo en entornos reales.

El proceso de etiquetado se realizé de manera manual utilizando la herramienta Label
Studio, una plataforma de cédigo abierto para la anotacién de imagenes. Cada sefnal
fue clasificada cuidadosamente, marcando su categoria y las coordenadas de su
ubicacién mediante bounding boxes. Posteriormente, los datos fueron exportados al
formato compatible con YOLO, que genera archivos de texto asociados a cada imagen
donde se registra la clase y su posicion.

Con el dataset estructurado, las imagenes fueron distribuidas en tres subconjuntos:
e Entrenamiento: 60-70% de los datos.
e Validaciony prueba: el 30% restante.

Esta divisiéon garantizd6 un entrenamiento balanceado y riguroso del modelo
supervisado.

» Capitulo 2: Desarrollo del Modelo de Vision Artificial

El modelo base seleccionado para este proyecto fue YOLO (You Only Look Once), por
ser una de las mejores opciones para deteccién de objetos en tiempo real, gracias a su
equilibrio entre eficiencia y precisiéon. Este modelo emplea una red neuronal
convolucional profunda optimizada para detectar y clasificar objetos en una sola
pasada, lo que lo convierte en una herramienta ideal para este tipo de aplicacién.

El proceso de entrenamiento se llevd a cabo en la plataforma Google Colab,
aprovechando el uso de GPU T4 en su version gratuita. Cada ciclo de entrenamiento
tomo aproximadamente 3 horas, con un limite de memoria de 15 GB por sesion.

Se utilizé la version YOLOv5s (YOLO12s.pt), seleccionada por su capacidad de cumplir
con los parametros de precision y eficiencia requeridos en entornos de trafico urbano.
El modelo fue configurado para entrenarse en 100 épocas, aunque se observo que con



50 ya se obtenian resultados satisfactorios. Con este ajuste se buscé refinar ain mas
el rendimiento del sistema.

Durante esta fase se generaron los archivos de ponderacion (weights), de los cuales
se seleccionod el mas representativo segun las métricas de evaluacién obtenidas en
validaciony testeo.
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Figura 2. proceso de etiquetado inicial en el dataset

Las imagenes presentan ejemplos de los resultados obtenidos por el modelo YOLOv5s
al aplicarse sobre el subconjunto de validacion. En ellas se observa como el sistema
detectay clasifica correctamente las sefiales de velocidad maxima, asignando a cada
prediccion una categoria y un nivel de confianza.

Estas predicciones visuales complementan las métricas cuantitativas obtenidas en la
evaluacion (precision cercana al 100% y recall superior al 90%), ya que permiten
evidenciar el desempenfo del algoritmo en condiciones reales de prueba. Asimismo, se
aprecia la capacidad del modelo para identificar sefiales en distintos tamafios y
posiciones dentro de la imagen, confirmando su robustez y generalizacion.



» Capitulo 3: Implementacion del Sistema de Procesamiento de Imagenes

El modelo entrenado fue trasladado a una NVIDIA Jetson Nano, un dispositivo de
computo embebido disenado para aplicaciones de inteligencia artificial. Para la
configuracion se empled Docker, debido a que la versién disponible de JetPack
presentaba incompatibilidades por desactualizacion.

El modelo fue convertido al formato TensorRT (.engine), lo cual optimizo su ejecucion
en la GPU de la Jetson Nano. Asimismo, se desarrollé un script en Python encargado
de:

Cargar el modelo convertido.
e Configurar la camara de entrada.
e Capturarimagenes en tiempo real (frame by frame).

e Ajustar larelaciéon de aspecto de cada imagen al formato esperado por el
modelo.

e Ejecutar lainferencia con un umbral de confianza predeterminado.

» Capitulo 4: Montaje fisico y conexion

El sistema fue validado en condiciones controladas mediante el uso de la camara
Logitech Brio 4K HDR junto con la NVIDIA Jetson Nano. Durante estas pruebas se
verifico la necesidad de una fuente de alimentacién estable entre 5.0y 5.3V, que
garantizara el funcionamiento simultaneo de la GPU y los periféricos sin caidas de

voltaje.
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Figura 3. Referencia al diagrama de la placa



La figura muestra el diagrama de la placa (Jetson) con los conectores y encabezados
relevantes para el montaje del prototipo: Power Jack, Power Jack / USB Power Select
Jumper, Camera Connector, USB 3.0 Type A, Fan Header, Ethernet Jack, POEy SODIMM
Connector. En eldocumento el recuadro verde indica el area donde se decidié inyectar
la alimentacidn del sistema (pinheader/jumper de potencia).

e Carcasay montaje mecanico

Se fabricé/ensamblé una carcasa protectora que aloja la Jetson Nano, la camara
Logitech Brio 4K HDR vy la electrénica de potencia. La carcasa protege el equipo de
vibraciones y polvo y permite la fijacion de la camara con el angulo requerido para la
captura de sefiales verticales.

| .

(8

Figura 4. Carcasa final para Jetson

Entre la placay la carcasa se colocaron separadores (standoffs) para evitar contactos
directos y se dejo espacio para disipadores y ventilador.

e Alimentacion

Para garantizar suministro suficiente, se emplearon dos reguladoresde 5V /4 A (cada
uno), conectados al pinheader de alimentacién de la Jetson (area marcada en verde).
El objetivo fue asegurar corriente suficiente para la GPU y periféricos (camara, discos,
ventilador).

Se coloco el jumper de seleccién de fuente en la posicidon correspondiente segun el
meétodo de alimentaciéon elegido (barrel jack vs. micro-USB), de acuerdo con el
diagrama de la placa.
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Se comprobd la Power LED para verificar que la placa recibe alimentacion
correctamente.

e Conexion de lacamara

La Logitech Brio 4K HDR fue conectada via USB 3.0 Type A a la Jetson (puerto J6/)32 en
el diagrama). Se prefirié el puerto USB 3.0 por ancho de banda necesario (4K/ 90 fps).

—

Figura 5. Diseno carcasa proteccion camara

La camara se fij6 mecanicamente en la carcasa con un soporte antivibracion y
orientada para cubrir el campo de vision frontal del vehiculo (alturay angulo ajustados
para maximizar la deteccion de sefales verticales).

e Software y despliegue

El modelo entrenado (YOLOvV5s) fue dockerizado para facilitar despliegues y mantener
dependencias aisladas. La imagen docker incluye OpenCV y la libreria necesaria para
ejecutar el engine de TensorRT.

El modelo se convirtié a TensorRT (.engine) para optimizar inferencia en la GPU de la
Jetson Nano y se montdé dentro del contenedor para ejecucion local.

¢ Pruebas e integracion

Tras conectar la camaray arrancar el contenedor docker, se probd la lectura de frames
(/dev/video0) y la inferencia en tiempo real.

Se comprobaron niveles de confianzay latencia, ajustando elumbral de confianza para
balance entre precision y recall.
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» Capitulo 5: Evaluacion del Desempefio del Algoritmo

El entrenamiento y evaluacion del modelo se llevd a cabo en Google Colab,
aprovechando los recursos de GPU T4 y el framework Ultralytics YOLO.

A través de este entorno se configuraron los parametros de entrenamiento, incluyendo
el numero de épocas (100), la divisidon del dataset en subconjuntos de entrenamiento
y validacion, y el procesamiento de imagenes bajo el formato YOLO.

ith open('data ml', ) as f:
yaml.dump(data, f)

model = YOLO(

model.train(data="'data ml', epochs=108, imgsz=640) #

Figura 6. Codigo de referencia de Colab

Durante la ejecucion se generaron automaticamente métricas de desempefio como
precisién, recall, mAP@50 y mAP@50-95, asi como graficas de pérdida (box_loss,
cls_loss, dfl_loss). Estas métricas permitieron validar el comportamiento del modeloy
verificar que no se presentara sobreajuste.

Adicionalmente, Colab generé salidas graficas como la matriz de confusién y las
curvas F1, P-Confidence y R-Confidence, que evidencian la capacidad del sistema
para clasificar las sefiales de transito de forma correcta en distintos escenarios.

» Capitulo 6: Desarrollo de la Interfaz de Visualizaciéon y Monitoreo

Como parte preliminar al desarrollo de la interfaz final, se realizaron pruebas de
visualizacion en Colab. Se utilizaron librerias como cv2 y IPython.display para
desplegar los resultados de deteccidon del modelo directamente sobre imagenes y
secuencias de video.

Esto permitié observar cémo el modelo identificaba las sefiales de transito en tiempo
realy asignaba un nivel de confianza a cada prediccion, constituyendo un primer paso
hacialaintegracion en unainterfaz grafica mas robusta, posteriormente implementada
en Python sobre la Jetson Nano.
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6 Comparacion con Objetivos y Expectativas

» Objetivo Especifico 1: Construir un conjunto de datos propio de sefales de
transito

Los resultados relacionados con la distribucién y etiquetado del dataset muestran
que se logré conformar un conjunto balanceado, con la mayoria de las clases bien
representadas y anotadas en condiciones variadas (dia/noche, distintos angulos y
distancias). Las graficas de distribucidn (Figura x. histograma de instancias por clase y
distribucion espacial de bounding boxes Y Figura x. correlacion entre variables de las bounding
boxes) evidencian una correcta dispersidon de las bounding boxes en los ejes de
posiciény tamano, lo que favorece la generalizacién del modelo.
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Figura 7. histograma de instancias por clase y distribucion espacial de bounding boxes.

La imagen presenta la distribucion de las instancias por clase y la ubicacion de las
anotaciones (bounding boxes) dentro del conjunto de datos. En la parte superior se
observa un histograma que refleja la cantidad de ejemplos por cada clase de sefial de
transito incluida en el dataset. La mayoria de las clases cuentan con un numero
balanceado de instancias, aunque algunas presentan menor representacion, lo cual
es importante considerar para evitar sesgos en el entrenamiento.
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En la parte inferior, se visualiza la dispersion de las bounding boxes en términos de sus
coordenadas (X, y, anchoy alto). Esta representacion permite verificar que las senales
fueron capturadas en distintas posiciones y tamafnos, garantizando variabilidad en los
datos y favoreciendo la capacidad de generalizacién del modelo durante la deteccidn
en entornos reales.
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Figura 8. correlacion entre variables de las bounding boxes.

La figura muestra un correlograma que representa la relacién entre las variables de las
bounding boxes (coordenadas x, y, ancho y alto) utilizadas en el proceso de anotacién
del conjunto de datos. Cada punto corresponde a una instancia anotada en el dataset
y su distribucién evidencia cdmo varian las posiciones y dimensiones de las senales
dentro de las imagenes.

Este andlisis permite identificar la diversidad del conjunto de datos, confirmando que
las sefiales no se concentran en un Unico punto de la imagen ni presentan tamafos
uniformes. Por el contrario, la dispersion observada indica que se consideraron
distintos angulos, distancias y condiciones de captura, lo que fortalece la capacidad
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del modelo para generalizar y detectar sefiales en escenarios reales con mayor
robustez.

Se cumplié el objetivo de construir y etiquetar un dataset adecuado y conforme a las
normativas vigentes.

» Objetivo Especifico 2: Desarrollar un modelo de vision artificial basado en
YOLO

El proceso de entrenamiento reflejado en las curvas de pérdida (loss) demuestra que
elmodelo YOLOv5s aprendié de forma progresivay estable, sin sefiales de sobreajuste.
Ademas, la curva F1 alcanzé un valor de 0.98, indicando un equilibrio 6ptimo entre
precisidony recall.
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Figura 9. Curvas de pérdida durante el entrenamiento y validacion del modelo YOLOv5s

La figura muestra la evolucién de las funciones de pérdida (loss) utilizadas durante el
proceso de entrenamiento y validacion del modelo YOLOv5s: box_loss, cls_loss y
dfl_loss.

Box_loss: mide la precisién en la localizacién de las bounding boxes alrededor de las
sefales de transito.

Cls_loss: refleja la exactitud en la clasificacién de las sefales en sus respectivas
categorias.
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Dfl_loss: evalua el ajuste de la distribucién de coordenadas dentro de las bounding
boxes.

Se evidencia una disminucidén progresiva y estable en todas las curvas a lo largo de las
épocas, tanto para entrenamiento como para validaciéon. Este comportamiento indica
que el modelo aprendié de manera adecuada, reduciendo sus errores de prediccion
de forma constante y sin mostrar sefiales de sobreajuste (overfitting).
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Figura 10. Curva F1 del modelo YOLOv5s en funcion del umbral de confianza

La figura presenta la evolucion de la métrica F1-score en relacion con distintos valores
de umbral de confianza aplicados durante la inferencia del modelo YOLOv5s. ELl F1-
score combina la precision y el recall en una unica medida, lo que permite evaluar el
equilibrio entre ambas métricas.

Se observa que la curva alcanza un valor maximo cercano a 0.98, lo cual indica un
desempeno altamente equilibrado del sistema, minimizando tanto los falsos positivos
como los falsos negativos. Este resultado confirma que el modelo no solo logra
detectar las senales con gran exactitud, sino que también mantiene una cobertura
adecuada, garantizando una deteccién confiable en tiempo real.

El modelo fue entrenado con éxito, cumpliendo con los parametros esperados de
deteccidny clasificacion en tiempo real.
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» Objetivo Especifico 3: Evaluar el rendimiento del sistema
Las métricas de evaluacidon obtenidas muestran resultados sobresalientes:

e Precision: cercana al 100%, evidenciando una tasa minima de falsos
positivos.

e Recall: superior al 90%, lo que indica una alta deteccidn de sefales
presentes.

¢ mMAP@50: cercano a 1.0, reflejando un excelente desempefo general.

e MAP@50-95: superior a 0.85, confirmando robustez en distintos umbrales de
loU.

La matriz de confusidon (normalizada y absoluta) demuestra que la mayoria de las
clases fueron correctamente identificadas, con pequefas confusiones en sefales
similares (ejemplo: limites de velocidad cercanos), lo cual es esperable.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
1.0 1.0

0.8 3.0 —e— results 1.15
smooth

2.5 09

so-rr—"

0.7 110 0.8 o
2.0 1.05 '
0.7
0.6 L5 1.00 0.6
0.6
0.5 1.0 0,95 0.4
0.5
\ 0.5 0.90
0.4 0.2 0.4
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
val/box_loss val/cls_loss val/dfi_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
0.8 1o
110 0.8
1.5
07 105 1 0.8
1 0.6
1.0 1.00 0.6 \ I
0.6
0.95 0.4
0.5 0.4
0.5 0.90
0.2
0 50 100 0 50 100 0 50 100 ] 50 100 0 50 100

Figura 11. Presenta las métricas de evaluacion obtenidas durante el entrenamiento y validacion
del modelo YOLOVS5s: precision (Precision), exhaustividad (Recall), mMAP@50 y mAP@50-95.

Precision (Precision): se mantuvo cercana al 100%, lo que indica que la gran mayoria
de las detecciones realizadas por el modelo corresponden efectivamente a sefales de
transito (baja tasa de falsos positivos).
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Exhaustividad (Recall): alcanzé valores superiores al 90%, lo que evidencia que el
modelo detecta la mayoria de las senales presentes en las imagenes (baja tasa de
falsos negativos).

MAP@50: se aproximo al 1.0, demostrando un excelente desempeno en la deteccidn
cuando se consideran coincidencias de loU del 50%.

MAP@50-95: se mantuvo por encima del 0.85, confirmando que el sistema conserva
un rendimiento robusto incluso bajo criterios mas estrictos de localizacion.

En conjunto, estas métricas validan la alta fiabilidad y eficacia del modelo en la
deteccidny clasificacion de sefales de velocidad méaxima en condiciones variadas.
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Figura 12. Matriz de confusion absoluta del modelo YOLOv5s

La figura muestra la matriz de confusidon generada a partir del conjunto de prueba,
expresada en valores absolutos. Cada fila representa las instancias reales de una
clase de senal de transito, mientras que cada columna refleja las predicciones
realizadas por el modelo.



18

Se observa que la mayoria de los valores se concentran en la diagonal principal, lo que
indica que las senales fueron correctamente clasificadas en su categoria
correspondiente. Las pocas instancias fuera de la diagonal reflejan casos de
confusion, principalmente entre sefiales con similitudes visuales (por ejemplo, limites
de velocidad cercanos como 40 km/h y 50 km/h).

Este resultado confirma que el modelo presenta un alto grado de exactitud en la
clasificacion, con un numero reducido de errores en comparacion con el total de
predicciones realizadas.
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Figura 13. Matriz de confusion normalizada del modelo YOLOv5s

La figura presenta la matriz de confusion normalizada, en la cual los valores se
expresan como proporciones entre 0 y 1. Esto permite evaluar de forma relativa el

desempeno del modelo en cada clase, independientemente del nimero de ejemplos
disponibles.

Se aprecia que la mayoria de los valores en la diagonal principal se encuentran muy
proximos a 1.0, lo que indica una clasificacion correcta en casi la totalidad de los
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casos. Los valores fuera de la diagonal son bajos, lo que refleja un nivel minimo de
confusiones entre clases.

En general, esta matriz confirma que el modelo mantiene un alto grado de precisiény
consistencia en la deteccion y clasificacion de senales de transito, incluso
considerando la variabilidad en la representacién de las distintas clases dentro del

dataset.
1o Precision-Confidence Curve
S —— Speed Limit 100
| Speed Limit 110
f ~—— Speed Limit 120
y —— Speed Limit 20
08 { —— Speed Limit 30
| —— Speed Limit 40
Speed Limit 50
—— Speed Limit 60
0.6 Speed Limit 70
g Speed Limit 80
B —— Speed Limit 90
§ = g|l classes 1.00 at 0.961
[a
0.4
0.2
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Figura 14. Curva de precision del modelo YOLOv5s en funcion del umbral de confianza

La figura muestra larelacion entre la precision del modelo y distintos valores de umbral
de confianza aplicados durante la inferencia. La precision mide la proporcién de
detecciones correctas frente al total de predicciones realizadas, evaluando la
capacidad del sistema para minimizar los falsos positivos.

Se observa que la precision se mantiene en valores cercanos al 100% en un amplio
rango de umbrales, lo que indica que el modelo clasifica con alta fiabilidad las sefiales
detectadas. Solo cuando se utilizan niveles de confianza muy bajos se aprecia una
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ligera disminucién, lo cual es esperable debido a la mayor permisividad en la
aceptacion de detecciones.

En conjunto, esta curva confirma que el modelo ofrece un rendimiento robusto y
confiable en la identificacidon de sefales, incluso bajo variaciones en los parametros
de inferencia.
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Figura 15. Curva de recall del modelo YOLOv5s en funcion del umbral de confianza

La figura muestra la relacion entre el recall del modelo y distintos valores de umbral de
confianza aplicados durante la inferencia. El recall mide la proporcién de instancias
reales correctamente detectadas por el sistema, evaluando su capacidad para
minimizar los falsos negativos.

Se observa que el recall alcanza valores superiores al 90% en la mayoria de los
umbrales de confianza, lo que evidencia que el modelo logra identificar la mayoria de
las sefnales presentes en el conjunto de prueba. A medida que se incrementa el umbral
de confianza, el recall tiende a disminuir ligeramente, dado que el sistema se vuelve
mas estricto y descarta algunas detecciones de baja probabilidad.
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En términos generales, esta curva confirma que el modelo mantiene un desempefo
solido en la deteccidon de sefales, garantizando una cobertura amplia y reduciendo
significativamente la omision de instancias relevantes.

El sistemma muestra una alta fiabilidad en la deteccidn y clasificacién de sefales,
validado con métricas estandar en vision artificial.

7. Conclusiones y recomendaciones

e Conclusiones

El sistema desarrollado logré integrar con éxito un dataset propio de senales de
transito, un modelo basado en YOLOv5s entrenado en condiciones controladas, y un
proceso de validacion con métricas avanzadas que alcanzaron niveles de desempeno
sobresalientes (precision cercana al 100% y recall superior al 90%).

Subconjunto | Cantidad de imagenes ~ Descripcion |

Usadas para
Entrenamiento ~60r70% (ej. 3.500) ajustar los pesos
del modelo.

Monitoreo del
rendimiento
durante el
entrenamiento.

Validacion ~ ~20% (ej. 1.000)

Evaluacion final de

Prueba ~10% (ej. 500) modelo

Estos resultados permiten afirmar que el prototipo cumple con el objetivo general de
asistir al conductor en la identificacién de senales de velocidad maxima en Bogota.

Métrica Valor alcanzado

Precision ~0.99711.00
Recall > 0.90
mMAP@50 ~0.9911.00
mAP@55 > 0.85
F1—§core 0.98

(max.)

La tabla evidencia el rendimiento alcanzado por el modelo, confirmando su fiabilidad
en la deteccidny clasificacion de senales de transito.
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El modelo se encuentra listo para pruebas en entornos reales, aunque se recomienda
ampliar la base de datos en clases con menor representacidon para fortalecer su
robustez.

Prueba realizada Resultado

Captura de imagenes
en tiempo real con
HDR y 90 fps
Ejecucion de modelo Ejecucién en tiempo rea
en Docker y TensorR™ alcanzada

Reguladores 2 x 4A
Fuente de alimentacion conectados al
pinheader
Proteccion fisica y
fijacion estable

Ventilacién y acceso ¢
puertos

Cémara Logitech Brio 4K
HDR

Operacion estable, buer
calidad de imagen

Jetson Nano

Sistema estable entre 5
y53V

Carcasa 3D camara Integracion correcta

Carcasa 3D Jetson Funcionamiento seguro

La tabla muestra el comportamiento de la camara, la Jetson Nano, la fuente de
alimentacion y las carcasas impresas en 3D, confirmando la viabilidad técnica y
estabilidad del prototipo en condiciones controladas.

¢ Recomendaciones

Ampliacién del dataset: Incluir mas iméagenes de clases menos representadas
(ejemplo: limites de velocidad poco comunes) y capturas en condiciones adversas
(lluvia, neblina, trafico denso) para robustecer la generalizacion del modelo.

Pruebas en campo: Implementar el sistema en vehiculos en circulacion dentro de
Bogota para validar su desempefio en escenarios urbanos reales y recopilar
retroalimentacion.

Optimizacién en hardware embebido: Explorar laimplementacidon en plataformas mas
potentes como Jetson Xavier NX o incluso en sistemas integrados de vehiculos, para
mejorar velocidad de procesamiento y autonomia.

Interfaz mejorada: Desarrollar una interfaz grafica mas amigable que no solo muestre
las detecciones, sino que también emita alertas sonoras o visuales al conductor en
caso de exceso de velocidad.

Escalabilidad: Integrar el sistema en un marco mas amplio de Sistemas Inteligentes de
Transporte (ITS), permitiendo su uso en monitoreo vial, control de flotas o apoyo a
entidades de transito.
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Mantenimiento del modelo: Actualizar periédicamente el modelo con nuevos datos de
senales en Bogota, considerando cambios normativos o variaciones en el entorno
urbano.
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