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RESUMEN

La presente investigacion diseno, entrend y valido un modelo inteligente adaptativo
de segmentacion de instancias basado en redes neuronales convolucionales para la
deteccion en tiempo real de doce categorias de elementos criticos de la via publica
en las avenidas Arenales y Cusco de Ayacucho, entorno urbano andino a 2,761 m sobre
el nivel del mar caracterizado por reductores de velocidad artesanales que incumplen
la Directiva N° 01-2011-MTC/14, senalizacion deteriorada, semaforos desprogramados,
imprudencia peatonal y transporte informal no regulado que incluye al mototaxi como
vehiculo predominante. Se construyo un conjunto de datos hibrido de 25,602 imagenes con
127,525 instancias integrando 4,598 capturas originales del entorno ayacuchano —con el
mototaxi como clase local exclusiva— y tres conjuntos de datos internacionales (BDD100K,
BSTLD y RLMD), etiquetados mediante LabelMe asistido por SAM2 en doce categorias
y divididos en proporciones 70/20/10. Se implemento YOLOv8L-seg con entrenamiento
progresivo en tres fases de resolucion creciente (640, 800 y 1,024 pixeles) mediante
aprendizaje por transferencia desde COCO, alcanzando mAP;, Box de 0.810 y mAP5, Mask de
0.778, con una mejora acumulada de 30.7 puntos porcentuales respecto a la primera fase.
La comparacion multi-arquitectura con la familia YOLO26 (nano, small y large) identifico a
YOLO26L-seg como el modelo de mayor desempeno, con mAP5, Box de 0.829 y mAP5, Mask
de 0.788, superando a YOLOv8L-seg en nueve de las doce clases. Se desarrollo el software
QHAWAY ADAS, que integra estimacion de distancias por modelo geométrico de camara
monocular, calculo del tiempo estimado de colision, seguimiento de maltiples objetos y
alertas de voz en espanol peruano, operando entre 19.2 y 25.4 fotogramas por segundo.
Se concluye que las arquitecturas de aprendizaje profundo con entrenamiento progresivo
constituyen una herramienta viable para la deteccion automatizada de elementos viales en
el entorno urbano andino informal de Ayacucho.

Palabras clave: Seguridad vial; segmentacion de instancias; redes neuronales
convolucionales; YOLOvS; YOLO26; sistema de asistencia avanzada al conductor; mototaxi;
entorno urbano andino; estimacion de distancias monoculares.



SUMMARY

This research designed, trained, and validated an adaptive intelligent model for instance
segmentation based on convolutional neural networks for the real-time detection of
twelve categories of critical road elements along Avenidas Arenales and Cusco in
Ayacucho, an Andean urban environment at 2,761 m above sea level characterised by
artisanal speed bumps non-compliant with MTC Directive No. 01-2011-MTC/14, deteriorated
road markings, malfunctioning traffic lights, pedestrian recklessness, and informal
transportation dominated by the mototaxi—a locally prevalent three-wheeled vehicle
absent from all major international road datasets. A hybrid dataset of 25,602 images
with 127,525 annotated instances was constructed combining 4,598 original Ayacucho
captures—featuring the mototaxi as a locally exclusive class—with three international
datasets (BDD100K, BSTLD, and RLMD), annotated using LabelMe assisted by SAM2 across
twelve categories with 70/20/10 partitioning. The YOLOv8L-seg architecture was trained
through a three-phase progressive strategy with increasing input resolution (640, 800, and
1,024 pixels) using COCO transfer learning, achieving mAP5, Box of 0.810 and mAP5, Mask
of 0.778, with a cumulative improvement of 30.7 percentage points over the Phase 1
baseline. A multi-architecture comparison across the YOLO26 family (nano, small, and
large) identified YOLO26L-seg as the best-performing model, with mAPs;, Box of 0.829
and mAP5;, Mask of 0.788, surpassing YOLOv8L-seg in nine of the twelve classes. The
QHAWAY ADAS software was developed integrating monocular pinhole distance estimation,
time-to-collision computation, multi-object tracking, and Peruvian Spanish voice alerts,
sustaining 19.2-25.4 frames per second. It is concluded that deep learning architectures
with progressive training constitute a viable tool for automated road element detection in
the informal Andean urban environment of Ayacucho.

Keywords: Road safety; instance segmentation; convolutional neural networks; YOLOVS;
YOLO26; advanced driver assistance system; mototaxi; Andean urban environment;
monocular distance estimation.



INTRODUCCION

La seguridad vial constituye una problematica multidimensional cuya complejidad
trasciende las cifras de mortalidad y lesiones que habitualmente la caracterizan. Detras
de cada siniestro de transito existe una cadena causal donde confluyen factores humanos,
infraestructurales y tecnologicos: Peatones que cruzan las vias de manera temeraria
ignorando los cruceros senalizados, conductores que exceden los limites de velocidad
o conducen en estado de ebriedad, senalizacion horizontal borrada por el desgaste,
semaforos desprogramados, reductores de velocidad improvisados construidos por las
propias pobladores sin especificaciones técnicas, y calles invadidas por el comercio
ambulatorio que obliga a peatones y vehiculos a compartir espacios no disenados para
esa convivencia. Estas condiciones se potencian mutuamente y configuran un escenario de
riesgo permanente que cobra la vida de mas de un millon de personas cada ano a escala
global, con una concentracion desproporcionada en los paises de ingresos bajos y medios.

En el Perd, los registros oficiales documentan cifras que superan las tres mil victimas
fatales anuales, con una tasa de mortalidad que duplica el promedio europeo. No obstante,
reducir la problematica a las estadisticas de siniestralidad seria desconocer sus verdaderos
origenes. Las calles peruanas exhiben un nivel de informalidad que transforma los espacios
publicos en escenarios de riesgo cotidiano: Vendedores ambulantes que invaden aceras y
cruceros peatonales, mototaxis que operan sin regulacion efectiva, vehiculos estacionados
en doble fila que obstruyen la visibilidad, y una proporcion alarmante de peatones que
nunca cruzan por el crucero peatonal ni respetan las indicaciones semaforicas. Esta
realidad anula la funcion de la senalizacion horizontal existente, cuyos cruceros y lineas
de carril quedan ocultos bajo el comercio ambulante, los vehiculos mal estacionados vy el
deterioro acumulado.

En la ciudad de Ayacucho, situada a 2,761 metros sobre el nivel del mar, todos estos
factores se concentran y amplifican. El trazado urbano de herencia colonial resulta
incompatible con las demandas del transito motorizado contemporaneo. Las avenidas
principales presentan sefalizacion horizontal severamente deteriorada, semaforos con
desprogramacion cronica, y una proliferacion de reductores de velocidad improvisados
que las comunidades vecinales construyen con monticulos de concreto sin cumplir la
normativa vigente, generando obstaculos peligrosos que provocan maniobras evasivas,
danos vehiculares y caidas de motociclistas. A ello se agrega la presencia masiva de
mototaxis sin regulacion, el comercio ambulatorio que desborda hacia la calzada, y las
aglomeraciones peatonales en horarios punta. Las avenidas Arenales y Cusco concentran
estas problematicas de manera emblematica, constituyendo nodos de alta confluencia
donde los datos revelan que la gran mayoria de siniestros fatales ocurrieron en vias sin
senalizacion horizontal, y que la provincia de Huamanga concentra aproximadamente la
mitad de los siniestros fatales del departamento, validando la pertinencia de la zona de
estudio seleccionada.



Ante esta convergencia de factores, la presente investigacion propone el desarrollo de
un sistema de deteccion de seguridad vial fundamentado en segmentacion de instancias
mediante redes neuronales convolucionales profundas. A diferencia de los enfoques
convencionales que generan cajas delimitadoras rectangulares, la segmentacion de
instancias produce mascaras a nivel de pixel para cada elemento detectado, permitiendo
delimitar con precision la geometriairregular de senalizaciones horizontales, reductores de
velocidad, siluetas de peatones'y tipologia de cada vehiculo. El modelo fue entrenado con
un conjunto de datos construido a partir de multiples fuentes de adquisicion de la zona de
estudio, etiquetado con herramientas asistidas por inteligencia artificial y organizado en
doce categorias que abarcan los elementos viales mas relevantes del contexto ayacuchano,
incluyendo el mototaxi como elemento distintivo del transporte informal peruano.

La motivacion que impulsa esta investigacion se ancla en la necesidad de preservar
la integridad fisica de quienes transitan por las vias ayacuchanas. La inexistencia de
sistemas inteligentes de asistencia al conductor en la ciudad de Ayacucho representa una
brecha tecnologica que la presente investigacion busca cubrir, demostrando que es posible
adaptar arquitecturas avanzadas de aprendizaje profundo a las condiciones especificas
de una ciudad andina peruana. El sistema integra el modelo de segmentacion en un
software funcional denominado QHAWAY ADAS, vocablo quechua ayacuchano que significa
“mirar” u “observar con atencion”. Este software incorpora estimacion monocular de
distancias, calculo del tiempo de colision, seguimiento multi-objetoy generacion de alertas
preventivas por voz, abordando de forma integral los maltiples factores que originan la
problematica vial: detecta la senalizacion existente, identifica los reductores de velocidad,
reconoce el estado operativo de los semaforos, monitorea la presencia de peatones y
clasifica los distintos tipos de vehiculos del parque automotor local.

El trabajo de investigacion se encuentra organizado de la siguiente manera:

1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
= Se formula el problema de investigacion a nivel mundial, nacional y regional,
analizando las causas multifactoriales de la problematica vial: Imprudencia
peatonal, conductas inapropiadas de conductores, reductores de velocidad
improvisados, comercio ambulatorio, senalizacion deteriorada, semaforos
desprogramados e informalidad del transporte. Se establece la delimitacion
espacial, temporal y la unidad de analisis.
2. MARCO TEORICO
= Se presentan los antecedentes internacionales y nacionales, las bases teoricas
de la seguridad vial e ingenieria de transito, y los marcos conceptuales de las
redes neuronales convolucionales, la segmentacion de instancias, el aprendizaje
por transferencia y las arquitecturas de deteccion en tiempo real.



3. MARCO METODOLOGICO
m Se detalla la metodologia, la poblacion y muestra, las hipotesis y la
operacionalizacion de variables. Se describe la construccion del conjunto de
datos, el etiquetado asistido por inteligencia artificial, la division estratificada,
el entrenamiento progresivo del modelo, los criterios de seleccion de la
arquitectura y el desarrollo del software de asistencia al conductor.
4. RESULTADOS
m Se presentan las métricas de rendimiento del modelo, matrices de confusion,
curvas de precision-recuperacion, analisis de explicabilidad mediante mapas de
calor y la validacion del software. Los resultados se contrastan con las hipotesis
especificas de la investigacion.
5. CONCLUSIONES
m Se presentan las conclusiones en relacion con los objetivos e hipotesis, las
recomendaciones derivadas del estudio y las sugerencias para futuras lineas de
investigacion.
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GLOSARIO

Backbone Componente principal de la arquitectura de una red neuronal encargado de la extraccion de
caracteristicas visuales a partir de la imagen de entrada.
Bounding Box Rectangulo delimitador que localiza y enmarca un objeto detectado en una imagen, definido
por las coordenadas (x1, y1, X2, y2)-
ByteTrack Algoritmo de seguimiento multi-objeto que asigna identificadores persistentes a cada
deteccion a lo largo de cuadros consecutivos de video.
Cooldown Intervalo de tiempo minimo entre la emision de alertas consecutivas, disefiado para evitar
la saturacion auditiva del conductor.
Early Stopping Técnica que detiene automaticamente el entrenamiento del modelo cuando la métrica de
validacion deja de mejorar, previniendo el sobreajuste.
Edge-TTS Servicio de sintesis de voz neuronal de Microsoft Azure utilizado para generar las alertas
auditivas con voz peruana en el software QHAWAY ADAS.
Filtro Temporal Mecanismo que descarta detecciones que persisten menos de 2 cuadros consecutivos,
reduciendo falsos positivos transitorios.
Inferencia Proceso de aplicar un modelo entrenado a datos nuevos para obtener predicciones,
ejecutado en cada cuadro de video por el software QHAWAY ADAS.
Kernel Matriz numérica que se desliza sobre una imagen para extraer caracteristicas durante la
operacion de convolucion en redes neuronales.
Mascara de Contorno a nivel de pixel que delimita la forma exacta de un objeto detectado, generado
segmentacion por la cabeza de segmentacion del modelo YOLOv8L-seg.
Modelo Pinhole Modelo geométrico de camara que establece la relacion proyectiva entre las dimensiones
reales de un objeto y su representacion en el plano de imagen.
Multithreading Técnica de programacion concurrente que permite ejecutar miltiples hilos
simultaneamente, empleada en PyQt5 para separar la inferencia de la interfaz grafica.
Overfitting Sobreajuste del modelo a los datos de entrenamiento, donde memoriza patrones especificos
perdiendo capacidad de generalizacion ante datos nuevos.
Recall Exhaustividad del modelo: proporcion de objetos reales presentes en la escena que fueron
correctamente detectados por el sistema.
Seiializacion Marcas viales pintadas sobre la calzada, como pasos peatonales, lineas de carril y flechas
horizontal direccionales, detectadas por el modelo.
Track ID Identificador numeérico Gnico asignado por ByteTrack a cada objeto detectado, que se
mantiene persistente entre cuadros consecutivos de video.
Warm-up Fase inicial de 3 iteraciones de inferencia ejecutadas al cargar el modelo para estabilizar la
latencia de la GPU antes del procesamiento real.
YOLO You Only Look Once, familia de algoritmos de deteccion de objetos en tiempo real que

procesan la imagen completa en una Unica pasada de la red.



ACRONIMOS

ADAS Advanced Driver Assistance System (Sistema Avanzado de Asistencia al Conductor), conjunto
de tecnologias electronicas que asisten al conductor en la conduccion y el estacionamiento.
CNN Convolutional Neural Network (Red Neuronal Convolucional), arquitectura de aprendizaje
profundo especializada en el procesamiento de imagenes y video.
csv Comma-Separated Values (Valores Separados por Comas), formato de archivo utilizado para
el registro historico de detecciones y alertas del software QHAWAY ADAS.
CUDA Compute Unified Device Architecture, plataforma de computacion paralela de NVIDIA para la
aceleracion de inferencia en GPU.
FCwW Forward Collision Warning (Alerta de Colision Frontal), sistema que advierte al conductor
cuando existe riesgo de colision con un objeto al frente del vehiculo.
FOV Field of View (Campo de Vision), angulo de cobertura de la camara utilizada para la captura
de video, expresado en grados.
FPS Frames Per Second (Cuadros Por Segundo), medida de velocidad de procesamiento del
software QHAWAY ADAS en tiempo real.
GPU Graphics Processing Unit (Unidad de Procesamiento Grafico), acelerador de hardware para
inferencia y entrenamiento de redes neuronales profundas.
loU Intersection over Union (Interseccion sobre Unidn), métrica para evaluar la superposicion
entre la prediccion del modelo y la anotacion de referencia.
mAP mean Average Precision (Precision Media Promedio), métrica estandar para evaluar el
rendimiento global de modelos de deteccion de objetos.
MTC Ministerio de Transportes y Comunicaciones del Per(, entidad que establece las normativas
de senalizacion vial y dispositivos de control de transito.
NCAP New Car Assessment Program (Programa de Evaluacion de Vehiculos Nuevos), protocolo de
la NHTSA que define umbrales para sistemas FCW.
NHTSA National Highway Traffic Safety Administration, agencia federal de los Estados Unidos que
establece estandares de seguridad vehicular.
NMS Non-Maximum Suppression (Supresion de No Maximos), algoritmo para eliminar
detecciones redundantes en modelos de vision artificial.
SGD Stochastic Gradient Descent (Descenso de Gradiente Estocastico), algoritmo de optimizacion
empleado en el entrenamiento del modelo YOLOv8L-seg.
TTC Time-To-Collision (Tiempo de Colision), tiempo estimado para que un objeto en
aproximacion alcance la posicion de la camara.
TTS Text-To-Speech (Texto a Voz), tecnologia de sintesis de voz neuronal empleada para la
emision de alertas auditivas en el software QHAWAY ADAS.
YOLO You Only Look Once, familia de algoritmos de deteccion de objetos en tiempo real que

procesan la imagen completa en una Unica pasada de la red neuronal.



LISTA DE SIMBOLOS

Cy

At

hbbox

hcam

Hreal

IToU

Vrel

Angulo desde el centro 6ptico de la camara hasta el punto inferior de la caja delimitadora,
utilizado en la estimacion por punto de apoyo (footpoint).

Clase predicha por el modelo YOLOv8L-seg para cada objeto detectado, donde ¢ €
{0,1,...,11}.

Coordenada vertical del centro 6ptico de la imagen, calculada como ¢y = hjpg/2.

Distancia estimada entre la camara y el objeto detectado, calculada mediante el modelo
Pinhole: D = %‘;f

Intervalo temporal entre cuadros consecutivos de video, utilizado para el calculo de la
velocidad relativa de aproximacion.

Tasa de aprendizaje (learning rate) del optimizador SGD durante el entrenamiento del
modelo YOLOv8L-seg.

Distancia focal de la camara expresada en pixeles (f = 950 px), parametro del modelo
Pinhole.

Funcion de activacion en redes neuronales, como SiLU: f(x) = x-o(x), empleada en YOLOvS.

Medida F1-score, media armonica entre precision y recall: F1 =2 x PiRR.

Altura de la caja delimitadora (bounding box) del objeto detectado en la imagen, en pixeles.
Altura de montaje de la camara respecto al suelo (hcam = 1,50 m).

Altura real de referencia del objeto segln su clase, utilizada en la ecuacion del modelo
Pinhole.

Interseccion sobre Unidn (Intersection over Union): ToU — areade interseccion
area de union

Kernel o filtro convolucional utilizado en las capas de la arquitectura YOLOv8L-seg.

Funcion de pérdida (loss function) compuesta por las pérdidas de caja, clasificacion y
segmentacion.

Precision media promedio (mean Average Precision), métrica principal de evaluacién del
modelo.

Puntaje de confianza de la deteccion, donde p € [0, 1]. Umbral minimo: p > 0,50.

Precision (Precision) del modelo: proporcion de detecciones correctas sobre el total de
detecciones.
Recall o exhaustividad del modelo: proporcion de objetos reales correctamente detectados.

Funcion sigmoide: o(x) = H%, utilizada en las cabezas de deteccion y clasificacion.

Angulo de inclinacion de la camara respecto al eje horizontal (8, = 5°).

Tiempo de colision (Time-To-Collision): TTC = Vﬂ umbral FCW < 2.45s.

’
rel

Velocidad relativa de aproximacion entre el vehiculo y el objeto detectado, en m/s.
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TESIS

1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1. Descripcion del problema

111. A nivel mundial

La siniestralidad vial constituye una de las crisis de salud publica mas devastadoras
del siglo XXI, originada por una convergencia de factores humanos, infraestructurales y
tecnologicos que interactian de manera compleja en el entorno vial urbano. De acuerdo
con el Global Status Report on Road Safety 2023 de la Organizacion Mundial de la Salud
(Organizacion Mundial de la Salud., 2024), aproximadamente 119 millones de personas
fallecen anualmente como consecuencia de siniestros de transito, cifra que equivale a mas
de 3,200 muertes diarias. Si bien esta cifra representa una reduccion del 5% respecto a los
1.25 millones registrados en 2010, entre 20 y 50 millones de personas sufren traumatismos
no mortales cada ano, muchos de los cuales derivan en discapacidades permanentes. El
92 % de estas muertes ocurren en paises de ingresos bajos y medios, donde las deficiencias
de infraestructura vial, la ausencia de sistemas inteligentes de gestion del trafico y la
limitada fiscalizacion de las normas de transito configuran un entorno de riesgo estructural
(Organizacion Mundial de la Salud., 2024).

Sin embargo, las estadisticas de mortalidad vial no son fenomenos aislados, sino la
manifestacion visible de una cadena causal donde confluyen multiples factores de origen.
A nivel global, el 74% de los siniestros de transito son atribuibles a factores humanos
que incluyen tanto las conductas imprudentes de conductores como las de peatones .
La distribucion geografica de la mortalidad refleja profundas desigualdades: La Region
Africana de la OMS presenta la tasa mas elevada con 19.4 defunciones por cada 100,000
habitantes, siendo ademas la Gnica region donde las muertes se incrementaron en un 17 %
desde 2010, mientras que Europa registra la tasa mas baja con aproximadamente 6.5 por
cada 100,000 habitantes y la Region de las Américas se sitia en 14.09 por cada 100,000
habitantes con 145,090 muertes en 2021 (Organizacion Panamericana de la Salud, ). Esta
disparidad se explica no solo por la cantidad de vehiculos, sino fundamentalmente por la
calidad de la infraestructura vial, la senalizacion, la presencia de sistemas de monitoreo
inteligente y el grado de cumplimiento normativo.

Los peatones representan uno de los segmentos mas vulnerables de esta crisis,
constituyendo el 23 % de las victimas fatales a nivel global, equivalente a aproximadamente
274,000 muertes anuales (Organizacion Mundial de la Salud., 2024). No obstante, la
vulnerabilidad peatonal no se limita a la condicion de victima pasiva; la evidencia cientifica
documenta ampliamente que las conductas peatonales de riesgo constituyen un factor
determinante en la ocurrencia de siniestros. El metaanalisis de Simmons et al. (2020),
publicado en Injury Prevention, demostro que el uso de teléfonos celulares al cruzar
la calle incrementa el tiempo de reaccion entre un 50% y 67 %, mientras que estudios
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observacionales revelan que entre el 12% y 45 % de los peatones se encuentran distraidos
al momento de cruzar. El cruce indebido o jaywalking contribuye aproximadamente al 59 %
de los choques vehiculo-peatdn segin Ansariyar et al. (2025), y datos del Fatality Analysis
Reporting System de Estados Unidos indican que el 60 % de las muertes peatonales urbanas
ocurrieron fuera de los cruceros senalizados. La ebriedad peatonal agrava el panorama: la
National Highway Traffic Safety Administration (2019) reporta que el 32% de los peatones
fallecidos presentaban niveles de alcohol iguales o superiores a 0.08 g/dL, mientras que
Dultz y Frangos () encontraron que el 36 % de todas las muertes peatonales estan
asociadas al consumo de alcohol.

Sin embargo, estas conductas de riesgo no operan en el vacio: Se potencian
exponencialmente cuando la infraestructura vial es deficiente, la senalizacion esta
deteriorada o ausente, y no existen sistemas tecnologicos de monitoreo y alerta. La revision
sistematica publicada en el Journal of Road Safety (Journal of Road Safety, 2025) establece
que laausencia de aceras, cruceros senalizados e isletas de refugio eleva significativamente
el riesgo de lesion y muerte peatonal. El 80 % de las carreteras del mundo no cumplen
con los estandares de seguridad peatonal segiin la OMS e iRAP . La relacion entre
velocidad e impacto es determinante: a 30 km/h la probabilidad de muerte del peaton es
aproximadamente del 10 %, mientras que a 50 km/h supera el 80 % (Organizacion Mundial
de la Salud., 2024). El estudio de Quistberg et al. (2014), especificamente sobre Lima, Per(,
demostro que las colisiones peatonales eran un 81% menos probables cuando existian
aceras a ambos lados de la via (OR=0.19), que las barreras peatonales reducian el riesgo en
un 89 % (OR=0.11), pero que la presencia de vendedores ambulantes obstruyendo las vias
incrementaba el riesgo en un 182 % (OR=2.82) y los vehiculos estacionados informalmente
en un 267 % (OR=3.67). Este Gltimo hallazgo es particularmente relevante para ciudades
latinoamericanas donde la informalidad comercial invade sistematicamente el espacio
peatonal y vehicular.

En paralelo, las conductas inapropiadas de los conductores constituyen el otro pilar
causal de la siniestralidad. El exceso de velocidad, la conduccion en estado de ebriedad,
el desacato de senales de transito y semaforos, y las maniobras imprudentes son
responsables de la mayor proporcion de accidentes fatales a nivel mundial (Organizacion
Mundial de la Salud., ). La ausencia de reductores de velocidad adecuados en zonas
de alto riesgo, o peor aun, la proliferacion de reductores improvisados construidos por
las propias comunidades sin estandares técnicos, genera un doble riesgo: no cumplen su
funcion preventiva efectiva y pueden constituir un peligro adicional para los usuarios de
la via. Estas problematicas convergen en un ciclo que solo puede romperse mediante la
implementacion de sistemas inteligentes de monitoreo y gestion del trafico basados en
tecnologias de inteligencia artificial.

11.2. Anivel pais

En el Perd, la siniestralidad vial refleja la convergencia de deficiencias estructurales
profundas: infraestructura vial precaria, senalizacion deteriorada o inexistente,
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informalidad en el transporte pablico, conductas imprudentes tanto de conductores
como de peatones, y la ausencia casi total de sistemas tecnologicos inteligentes de
gestion del trafico. Los datos del Observatorio Nacional de Seguridad Vial (ONSV), basados
en registros de la Policia Nacional del Perd, revelan que en 2023 se registraron 87,083
siniestros de transito, con 58,000 lesionados y 3,316 fallecidos, manteniéndose las victimas
fatales consistentemente por encima de 3,000 anuales desde 2018 (ONSV, ). En el
acumulado del periodo 2016-2020, se registraron mas de 420,000 accidentes, 14,000
muertes y 272,000 heridos (Defensoria del Pueblo, ). La tasa de mortalidad vial del
Perii se estima en 13 por cada 100,000 habitantes, mas del doble del promedio europeo
(Organizacion Mundial de la Salud., ), con un costo economico estimado en 4.6 % del
PIB segiin el Fondo Mundial para la Seguridad Vial (Global Road Safety Facility, 2018).

Las causas de esta crisis tienen raices profundas en el comportamiento humano vy la
deficiencia institucional. La Defensoria del Pueblo establecio que el 74 % de los accidentes
son causados por factores humanos (Defensoria del Pueblo, 2023). EL ONSV desagrego las
causas identificando: Imprudencia del conductor (28.2%), exceso de velocidad (26.6 %),
ebriedad del conductor (7.2 %), imprudencia del peaton (3.2 %) e invasion del carril contrario
(2.4 %). No obstante, estas cifras registradas por la policia subestiman significativamente la
contribucion peatonal, ya que segln la Asociacion de Victimas de Accidentes de Transito,
el 40 % de los accidentes fatales involucran responsabilidad directa del peaton (Asociacion
de Victimas de Accidentes de Transito, 2025). Para el periodo enero a octubre de 2025,
los datos preliminares del ONSV (Observatorio Nacional de Seguridad Vial, 2025) registran
72,873 siniestros a nivel nacional, con el exceso de velocidad (16,136 casos) como causa
predominante, seguido de ebriedad del conductor, confirmando la persistencia de los
factores humanos como detonantes principales.

La imprudencia peatonal en el Perl alcanza dimensiones alarmantes. Segin el Instituto
Nacional de Estadistica e Informatica (), el 60.9% de la poblacion urbana nunca o casi
nunca cruza las vias por el crucero peatonal, mientras que el 70.1 % no respeta los semaforos
cuando estan en rojo. Estas conductas se manifiestan de multiples formas: Cruce temerario
a media calle, caminata por la calzada vehicular, uso de teléfonos celulares y auriculares al
cruzar, consumo de alcohol y baja percepcion del riesgo. Los peatones constituyen el 25%
de las victimas fatales a nivel nacional y el 50 % en zonas urbanas, con 2,327 peatones
fallecidos entre 2021 y 2023 (Observatorio Nacional de Seguridad Vial, 2024). Los datos
acumulados 2021-2025 del ONSV revelan que los peatones representan el 27.2% de los
fallecidos totales (Observatorio Nacional de Seguridad Vial, 2025). El estudio de Quistberg
et al. (2015) establecid que los peatones comprendian el 78 % de las muertes por transito
en el Per(, una de las proporciones mas elevadas a nivel mundial.

Sin embargo, la imprudencia peatonal no puede desligarse del entorno urbano que la
propicia. Las calles peruanas presentan un nivel de informalidad que convierte los espacios
publicos en escenarios de riesgo permanente. Los vendedores ambulantes invaden
sistematicamente aceras, cruceros peatonales y bermas, obligando a los peatones a
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desplazarse por la calzada vehicular. Quistberg et al. (2014) demostraron cuantitativamente
que la presencia de comercio ambulante incrementa el riesgo de colision peatonal en
un 182 %. El transporte informal, particularmente mototaxis y motos lineales que operan
sin rutas establecidas ni regulacion efectiva, genera un caos vehicular que incrementa
exponencialmente los conflictos entre vehiculos y peatones. Los vehiculos estacionados
en doble fila, sobre las veredas y en zonas prohibidas obstruyen la visibilidad y reducen el
espacio de circulacion. Esta informalidad generalizada anula la funcion de la senalizacion
horizontal existente, cuyos cruceros peatonales y lineas de carril quedan ocultos bajo
el comercio ambulante, los vehiculos mal estacionados y el deterioro por falta de
mantenimiento.

11.3. Anivel regional

En el departamento de Ayacucho, la problematica vial concentra y amplifica todos los
factores causales identificados a nivel mundial y nacional, configurando un escenario de
riesgo particularmente critico. Los datos historicos del ONSV (ONSV, 2025) revelan que
Ayacucho registro 549 siniestros de transito en 2024, un incremento del 32.3 % respecto
a los 415 de 2023. Paralelamente, los datos del INEI para el tercer trimestre de 2024
registraron 207 accidentes, representando un incremento del 97.1% respecto al mismo
periodo del afo anterior, con 202 personas lesionadas (Instituto Nacional de Estadistica e
Informatica, 2024). Para el periodo enero a octubre de 2025, los datos preliminares del ONSV
registran 586 siniestros, proyectando que la cifra anual superara significativamente la de
2024 (Observatorio Nacional de Seguridad Vial, 2025). Los tipos predominantes son choques
(184), despistes (94), atropellos (82) y choques y fuga (64), con el exceso de velocidad (75
casos), imprudencia del conductor (27) y ebriedad (23) como causas principales.

El analisis detallado de la base de datos de siniestros fatales del ONSV para Ayacucho
(2021-2023) (Observatorio Nacional de Seguridad Vial, 2025) revela 116 siniestros con
consecuencias fatales que dejaron 182 fallecidos y 269 lesionados. La evolucion interanual
muestra una tendencia creciente sostenida: 33 en 2021, 39 en 2022 y 44 en 2023. La
provincia de Huamanga concentra el 49.1% de los siniestros fatales (57 de 116), validando la
pertinencia de las avenidas Arenales y Cusco como zona de estudio. Las causas especificas
revelan que el exceso de velocidad (24.1%) y la conduccion en estado de ebriedad (19.8 %)
representan conjuntamente el 44 % de las causas fatales. La fatiga y cansancio (9 casos),
la invasion de carril (6) y las fallas mecanicas de frenos (6) complementan el perfil causal.
La imprudencia del peaton se registra formalmente en 4 casos (3.4 %), aunque esta cifra
subestima la contribucion peatonal real considerando las limitaciones del registro policial
y los hallazgos de estudios nacionales que atribuyen hasta el 40 % de responsabilidad al
peaton (Asociacion de Victimas de Accidentes de Transito, 2025).

Un hallazgo de particular relevancia para la presente investigacion emerge del analisis
de las condiciones de senalizacion en los siniestros fatales de Ayacucho. Los datos del
ONSV (Observatorio Nacional de Seguridad Vial, ) revelan que, de los siniestros fatales
con registro de senalizacion, el 80 % carecian de senalizacion horizontal (40 de 50 casos
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registrados), mientras que el 50.9% ocurrieron en vias con caracteristicas de curva y el
62 % en vias con perfil longitudinal inclinado. Este dato es contundente: la ausencia de
lineas de carril, cruceros peatonales pintados, flechas direccionales y demarcaciones en el
pavimento esta directamente asociada a la ocurrencia de siniestros fatales. En el ambito
urbano de Huamanga, la situacion se replica con agravantes: la senalizacion horizontal en
las avenidas principales se encuentra deteriorada por el desgaste vehicular, las condiciones
climaticas y la nula reposicion, mientras que los cruceros peatonales son invisibles en
numerosas intersecciones. Los semaforos presentan desprogramacion cronica y deterioro
técnico, como lo documento el diagnostico del MTC-Promovilidad de marzo de 2023 que
identifico zonas con alta congestion afectadas por la falta de senalizacion y deterioro de
equipos de semaforizacion en cinco ejes viales clave (MTC-Promovilidad, 2023). EL Plan
de Desarrollo Urbano de Ayacucho confirma que la ciudad carece de senalizacion vial
adecuada, con solo algunas senales dispersas que requieren urgentemente un Plan de
Senalizacion integral (Equipo técnico PDU Ayacucho, 2020).

La problematica de los reductores de velocidad improvisados merece especial atencion en
el contexto ayacuchano. Ante la ausencia de rompemuelles normados por las autoridades
competentes, las comunidades vecinales de zonas residenciales, escolares y periurbanas
construyen reductores artesanales utilizando monticulos de concreto sin especificaciones
técnicas. Estos dispositivos improvisados no cumplen con las dimensiones, geometria,
senalizacion ni materiales establecidos en el Manual de Dispositivos de Control del Transito
Automotor del MTC, generando un doble riesgo: por un lado, no reducen efectivamente
la velocidad de forma gradual y segura; por otro, constituyen obstaculos peligrosos que
provocan maniobras evasivas slbitas, danos vehiculares y caidas de motociclistas. La
deteccion y clasificacion automatizada de estos elementos mediante redes neuronales
convolucionales permitiria tanto su inventariado como la generacion de alertas preventivas
para los conductores.

La convergencia de peatones imprudentes, calles invadidas por la informalidad,
senalizacion deteriorada, semaforos deficientes, reductores improvisados y conductores
irresponsables en un contexto geografico extremo fundamenta la necesidad imperiosa de
desarrollar un modelo inteligente adaptativo basado en redes neuronales convolucionales
que permita detectar, clasificar y monitorear en tiempo real la senalizacion horizontal,
los semaforos, los reductores de velocidad, los peatones y los vehiculos en las avenidas
Arenalesy Cusco, generando alertas preventivas y contribuyendo a la gestion automatizada
de la seguridad vial en la ciudad de Ayacucho.

1.2. Delimitacion del problema

1.21. Espacial (geografica)

Elarea de investigacion se encuentra localizada en el distrito de San Juan Bautista, provincia
de Huamanga, departamento de Ayacucho, ubicado estratégicamente en la sierra sur del
Perd. La zona de estudio comprende dos avenidas principales que constituyen corredores
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viales de alta confluencia vehicular y peatonal, con una extension total de 62,940 m? de
superficie vial analizada.

Figura1
Vista satelital y delimitacion espacial de la zona de estudio
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Nota. Elaborado con el software ArcGIS Pro.
El ambito espacial de la investigacion esta definido por las siguientes vias urbanas:
= Avenida Arenales: Via arterial con una superficie de 18,440 m?, caracterizada por
trafico mixto (vehiculos livianos, transporte publico, motocicletas y peatones) y
presencia de senalizacion horizontal, semaforos y reductores de velocidad en
condiciones variables.

= Avenida Cusco: Via principal con una superficie de 44,500 m?, presenta alto flujo
vehicular y peatonal, intersecciones criticas, senalizacion horizontal y dispositivos
de control de transito.
La seleccion de estas avenidas se fundamenta en los siguientes criterios técnicos:

a) Representatividad de elementos viales: Las avenidas Arenales y Cusco presentan
diversidad de componentes de seguridad vial (sefalizaciones horizontales,
semaforos, reductores de velocidad, cruces peatonales, peatones y vehiculos),
lo que permite obtener un dataset representativo para el entrenamiento del modelo.

b) Variabilidad de condiciones viales: Las caracteristicas de ambas avenidas incluyen
zonas comerciales, residenciales e intersecciones de alto trafico, con diferentes
configuraciones de calzada y elementos de control, lo que garantiza la robustez del
modelo ante diversos escenarios de operacion.

c) Problematica de seguridad vial identificada: Estas zonas presentan deficiencias en
senalizacion vial, reportandose que los usuarios no respeta los semaforos en rojo y
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muy pocas veces cruzan por el crucero peatonal.

d) Accesibilidad para recoleccion de datos: Las avenidas permiten la captura sistematica
de imagenes mediante camara Android Pro en recorridos peatonales y vehiculares,
garantizando la obtencion de datos en diferentes horarios y condiciones de
iluminacion.

La georreferenciacion de la zona de estudio se realizo mediante el sistema de coordenadas
UTM Zona 18S, datum WGS84, permitiendo la ubicacion precisa de los elementos viales
detectados por el modelo.

1.2.2. Temporal

El horizonte temporal del estudio abarca un periodo de cuatro meses, desde octubre de
2025 hasta enero de 2026, intervalo en el cual se realizo la captura sistematica de imagenes
de las avenidas Arenales y Cusco, el desarrollo y entrenamiento del modelo de deteccion
basado en redes neuronales convolucionales, asi como la validacion del sistema de alertas
preventivas para la seguridad vial.

Este periodo temporal se ha establecido considerando las siguientes etapas:
= Octubre 2025: Recoleccion de datos mediante recorridos sistematicos en las avenidas
Arenales (18,440 m2) y Cusco (44,500 m2). Captura de aproximadamente 3,500
imagenes de elementos viales (sefalizaciones horizontales, semaforos, reductores
de velocidad, peatones y vehiculos) mediante camara Android Pro. Registro de
condiciones variables de iluminacion y trafico en diferentes horarios.

= Noviembre 2025: Etiquetado del dataset mediante herramientas especializadas
(Labelme/Roboflow). Preprocesamiento y aumento de datos para el entrenamiento
del modelo. Desarrollo de la arquitectura del modelo de deteccion basado
en YOLOv11. Configuracion del entorno de desarrollo en Python con librerias
especializadas (Ultralytics, OpenCV, PyTorch).

= Diciembre 2025: Entrenamiento del modelo con el dataset etiquetado. Optimizacion
de hiperparametros mediante validacion cruzada. Evaluacion de meétricas de
rendimiento (MAP@0.5, precision, recall, F1-Score). Pruebas de adaptabilidad del
modelo bajo diferentes condiciones de iluminacion y oclusion.

= Enero 2026: Validacion del sistema de alertas preventivas. Analisis de tiempos de
detecciony generacion de alertas. Evaluacion de efectividad de clasificacion por clase
de elemento vial. Documentacion de resultados y elaboracion del informe final de
tesis.
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Figura 2
Cronograma de actividades de la investigacion
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Nota. Elaboracion propia.

1.2.3. Tematicay unidad de analisis

= Tematica: La tematica de esta investigacion se circunscribe al campo de la ingenieria
de transportes con enfoque en seguridad vial y aplicacion de inteligencia artificial.
El estudio se centra en la implementacion de técnicas de aprendizaje profundo
(Deep Learning), especificamente redes neuronales convolucionales mediante las
arquitecturas YOLOv8 y YOLO26, para el desarrollo de un modelo inteligente
adaptativo de deteccion, clasificacion y segmentacion de instancias de 12 clases de
elementos viales en tiempo real. La investigacion integra conocimientos de vision
artificial, procesamiento de imagenes y normativa de senalizacion vial peruana,
orientados a mejorar la seguridad vial y prevenir accidentes de transito mediante
la generacion de alertas preventivas en las avenidas Arenales y Cusco del distrito de
San Juan Bautista, Ayacucho

= Unidad de analisis: La unidad de analisis de esta investigacion esta constituida por
los elementos de seguridad vial detectados en imagenes capturadas en las avenidas
Arenales (18,440 m2) y Cusco (44,500 m2). El modelo detecta, clasifica y segmenta 12
clases de elementos viales, organizados en las siguientes categorias:

1) Sefializaciones horizontales (3 clases): Paso peatonal, linea recta y linea recta
y derecha; clasificadas segin el Manual de Dispositivos de Control del Transito
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1.3.

1.3.1.

Automotor.

1) Reductores de velocidad (1 clase): Elementos fisicos de moderacion del trafico
instalados en la calzada para reducir la velocidad vehicular en zonas criticas.

1) Semaforos (2 clases): Semaforo en verde y semaforo en rojo; detectando el
estado operativo del dispositivo de control de transito.

Iv) Peatones (1clase): Persona; usuarios vulnerables del sistema vial detectados en
cruces peatonales, aceras y zonas de circulacion peatonal.

v) Vehiculos (5 clases): Motocicleta, automovil particular, camion, bus de
transporte y mototaxi; detectados para la evaluacion del flujo vehicular y la
generacion de alertas preventivas.

Formulacion del problema

Problema general

:De qué manera el modelo inteligente adaptativo, fundamentado en redes neuronales
convolucionales, permite detectar y clasificar en tiempo real los elementos criticos de la
via piblica usuarios vulnerables, vehiculos, infraestructura vial informal y dispositivos de
control del transito y generar alertas tempranas orientadas a la prevencion de accidentes
de transito en las avenidas Arenales y Cusco, Ayacucho, 2025?

1.3.2. Problemas especificos

1. ;Como la arquitectura y el entrenamiento del modelo inteligente adaptativo,

1.4.

fundamentado en redes neuronales convolucionales, permite detectar y segmentar
las 12 clases de elementos criticos de la via piblica personas, vehiculos, reductores
de velocidad, senalizaciones horizontales y semaforos bajo condiciones variables
de iluminacion, perspectiva y densidad de trafico del entorno andino informal de
Ayacucho?

¢En qué medida el algoritmo del modelo inteligente adaptativo permite estimar en
tiempo real la distancia a los elementos criticos detectados, clasificar zonas de riesgo
vialy generar alertas de voz preventivas en espanol para el conductor en las avenidas
Arenales y Cusco de Ayacucho?

:De qué manera la implementacion del sistema QHAWAY ADAS permite gestionar
automaticamente la deteccion de elementos criticos de la via piblica, generar alertas
inteligentes con sintesis de voz, registrar datos historicos de deteccion y coordinar
respuestas de emergencia bajo condiciones reales de conduccion en las avenidas
Arenales y Cusco, Ayacucho, 2025?

Justificacion e importancia

Conveniencia: La presente investigacion responde a una necesidad concreta del
entorno vial ayacuchano, dado que las avenidas Arenales y Cusco representan nodos
de alta confluencia vehicular y peatonal donde los incidentes de transito ocurren con
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frecuencia considerable. El desarrollo de un sistema inteligente fundamentado en
segmentacion de instancias mediante arquitecturas de aprendizaje profundo (YOLOvS
y YOLO26) resulta viable gracias al acceso a dispositivos de adquisicion de imagenes
de costo accesible y a frameworks de vision artificial de distribucion libre, permitiendo
su implementacion sin requerir infraestructura especializada de alto costo.

La seleccion estratégica de estas arterias viales posibilita la obtencion de muestras
representativas de los elementos que integran el escenario de estudio, abarcando las
12 categorias de deteccion y segmentacion.

= Relevancia social: El estudio confronta una problematica de elevado impacto social
en Ayacucho, ciudad donde las colisiones y atropellos vehiculares constituyen
una amenaza persistente para la integridad de transel(ntes y conductores,
particularmente en cruces de elevada concentracion de trafico. De acuerdo con el
Plan de Desarrollo Urbano de Ayacucho, los usuarios viales no respeta la senalizacion
semaforica en fase rojay omiten el uso del paso peatonal, lo que evidencia la urgencia
de implementar mecanismos inteligentes de prevencion y alerta.

El sistema propuesto, basado en segmentacion de instancias con modelos YOLOvS
y YOLO26, contribuira de manera significativa a la mitigacion de riesgos viales a
través de la identificacion automatica y la delimitacion precisa (a nivel de pixel) de 12
categorias de elementos viales criticos, junto con la emision de alertas preventivas
contextualizadas. Los beneficiarios directos comprenden a los miles de peatones,
conductores de vehiculos particulares, usuarios del transporte publico, motociclistas
y operadores de mototaxi que circulan diariamente por estas vias, con especial
atencion a grupos vulnerables como estudiantes, adultos mayores y personas con
movilidad reducida.

= Aplicaciones practicas: El sistema desarrollado ofrece aplicabilidad directa en
la gestion inteligente de la movilidad urbana ayacuchana. La arquitectura de
segmentacion de instancias, implementada mediante YOLOv8L-seg y YOLO26,
posibilita la identificacion y delineacion precisa en tiempo real de las 12 categorias
de elementos viales, proporcionando no solo la localizacion espacial de cada objeto
sino también su contorno exacto mediante mascaras de segmentacion, lo cual
supera las capacidades de los sistemas convencionales basados Gnicamente en cajas
delimitadoras.

El software resultante facilitara la generacion automatizada de estadisticas de
deteccion por categoria, el analisis comparativo de rendimiento entre diferentes
arquitecturas de segmentacion (YOLOvS versus YOLO26) bajo condiciones operativas
variables, y la produccion de informes sobre la efectividad del modulo de alertas
preventivas. La metodologia disenada posee potencial de replicabilidad en otras
intersecciones criticas del sistema vial ayacuchano, proyectando su alcance hacia
una red integral de monitoreo de seguridad vial urbana. Complementariamente, los
organismos municipales podran emplear los resultados para diagnosticar deficiencias
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en la senalizacion existente y establecer prioridades de intervencion para la mejora
de la infraestructura vial.

= Unidad metodologica: La investigacion aporta un marco metodologico innovador
que articula técnicas avanzadas de vision artificial —especificamente segmentacion
de instancias mediante las arquitecturas YOLOv8 y YOLO26— con un enfoque de
observacion sistematica no participante, configurando un protocolo estandarizado
para la deteccion, clasificacion y segmentacion automatica de 12 categorias de
elementos de seguridad vial. El proceso de entrenamiento progresivo en tres fases
(transfer learning desde COCO, fine-tuning a 640px y optimizacion a 1024px), junto con
la estrategia de aumento de datos mediante 22 técnicas especializadas, constituye
una contribucion metodologica replicable y adaptable a contextos urbanos con
caracteristicas analogas (Goodfellow, 2016).

= Valor teorico: Desde el plano teorico, esta investigacion contribuye a la expansion del
conocimiento en la convergencia entre inteligencia artificial, ingenieria de transportes
y seguridad vial urbana. El desarrollo de un sistema de segmentacion de instancias,
entrenado especificamente para la identificacion de 12 categorias de elementos
viales en el contexto peruano, aporta evidencia original sobre la aplicabilidad de
arquitecturas de aprendizaje profundo en ciudades intermedias de economias en

desarrollo (LeCun et al., 2015a).

Adicionalmente, la investigacion contribuye al desarrollo de marcos conceptuales
sobre la implementacion de tecnologias emergentes en infraestructuras urbanas
con recursos limitados, demostrando como la integracion de dispositivos de captura
accesibles, algoritmos de segmentacion de instancias de codigo abierto y estrategias
de entrenamiento progresivo puede generar soluciones efectivas y sostenibles para
problematicas complejas de seguridad vial en contextos urbanos de paises en vias de
desarrollo.
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1.5. Limitaciones de la investigacion

Si bien la presente investigacion emplea metodologias avanzadas de aprendizaje profundo
para la segmentacion de elementos viales, es pertinente reconocer las siguientes
limitaciones inherentes al desarrollo del estudio:
= Limitaciones tecnologicas: Las restricciones presupuestarias impiden el despliegue
de un sistema integral de monitoreo con hardware embebido especializado (como
dispositivos de inferencia en el borde, GPU dedicadas o servidores de procesamiento
de alto rendimiento) ni la integracion directa con infraestructura semaforica existente.
En consecuencia, el sistema se desarrolla como un prototipo funcional cuyo
procesamiento se ejecuta en un entorno controlado de escritorio, lo que limita la
evaluacion de su desempeno bajo condiciones de operacion continua y prolongada
en escenarios reales de trafico.

= Limitaciones en el instrumento de recoleccion de datos: Si bien se emplearon
maltiples fuentes de adquisicion de imagenes (capturas terrestres mediante camara
Android Pro e imagenes satelitales y de perspectiva aérea a través de Google
Earth Pro), cada una presenta restricciones particulares. Las capturas terrestres
estan sujetas a limitaciones en estabilizacion optica, velocidad de obturacion frente
a objetos en desplazamiento rapido y capacidad de aproximacion para registrar
elementos viales distantes. Por su parte, las imagenes obtenidas de Google Earth Pro
presentan variaciones en resolucion y actualizacion temporal.

= Complejidad del entorno vial: La dinamica vehicular y peatonal en las avenidas
Arenales y Cusco comprende mdltiples situaciones que se manifiestan de forma
simultanea: Adelantamientos irregulares, estacionamiento en doble fila, motocicletas
y mototaxis circulando entre carriles, presencia de comercio ambulatorio vy
aglomeraciones peatonales en horarios punta. Cada uno de estos microescenarios
posee particularidades que podrian no estar completamente representadas en el
conjunto de datos de entrenamiento, lo cual podria incidir en la capacidad de
generalizacion del modelo ante situaciones no contempladas durante su fase de
aprendizaje.

= Limitaciones en el proceso de anotacion: El etiquetado del conjunto de datos
para la segmentacion de las categorias de elementos viales, aunque asistido
por herramientas de anotacion semiautomatica con modelos de segmentacion
auxiliares, permanece sujeto a criterios subjetivos del anotador, particularmente
en la delineacion de contornos de objetos parcialmente ocluidos o con geometrias
irregulares. Las posibles inconsistencias en los criterios de clasificacion y la
delimitacion de fronteras entre instancias superpuestas pueden introducir ruido en el
proceso de entrenamiento, repercutiendo en las métricas de evaluacion del sistema.

= Limitaciones de representatividad temporal: La adquisicion de imagenes se efectuo

durante el periodo comprendido entre octubre de 2025y enero de 2026, intervalo que
podria no capturar la totalidad de las variaciones estacionales del flujo vehicular y
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peatonal, ni situaciones atipicas como festividades locales, manifestaciones civicas o
fenomenos climaticos extremos que modifiquen los patrones habituales de transito
en la zona de estudio. Esta ventana temporal, si bien abarca la temporada de
mayor actividad pluvial, no contempla los meses de menor precipitacion ni periodos
vacacionales que alteran sustancialmente la densidad vehicular.

1.6. Objetivos de la investigacion

1.6.1. Objetivo general

Desarrollar e implementar el modelo inteligente adaptativo QHAWAY, fundamentado
en redes neuronales convolucionales, para la deteccion y clasificacion en tiempo real
de 12 clases de elementos criticos de la via piblica (usuarios vulnerables, vehiculos,
infraestructura vial informal y dispositivos de control del transito) y la generacion de alertas
tempranas orientadas a la prevencion de accidentes de transito en las avenidas Arenales 'y
Cusco, Ayacucho, 2025.

1.6.2. Objetivos especificos

1. Desarrollar la arquitectura y entrenamiento del modelo inteligente adaptativo
mediante una estrategia progresiva en tres fases de resolucion creciente (640, 800 y
1024 px) sobre un conjunto de datos hibrido de 25,602 imagenes con 127,525 instancias
anotadas en 12 clases de elementos criticos de la via piblica, evaluando el
desempefio con las métricas de precision media (mAP5,) de deteccion y segmentacion
por clase y de forma agregada.

2. Implementar el algoritmo del modelo inteligente adaptativo integrando la estimacion
de distancias mediante el modelo geométrico de camara monocular, el seguimiento
de maltiples objetos en movimiento, la clasificacion de zonas de riesgo vial (zona de
peligro: Distancia menor a 3 m; zona de precaucion: entre 3my7 m)y la generacion de
alertas de voz preventivas en espanol peruano, validando la exactitud del estimador
de distancias mediante referencias métricas independientes del entorno de estudio.

3. Validar la implementacion del sistema QHAWAY ADAS mediante pruebas
operacionales en cuatro escenarios de riesgo vial (nifios en la via, peatones ocultos
o distraidos, semaforos y reductores de velocidad) bajo condiciones reales de
conduccion en las avenidas de estudio, evaluando la velocidad de procesamiento en
tiempo real, la coherencia semantica del modelo mediante analisis de explicabilidad
visual y el registro historico de detecciones y alertas para analisis posterior.
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2. MARCO TEORICO
21. Antecedentes

211. Investigaciones internacionales

A continuacion, se exponen las diferentes investigaciones internacionales que detallan
como las redes neuronales convolucionales y los modelos de deteccion de objetos han
sido aplicados en estudios orientados a la deteccion de peatones, vehiculos, senalizaciones
horizontales, semaforos, reductores de velocidad y cruces peatonales, asi como su
implementacion en sistemas embebidos y el desarrollo de aplicaciones de seguridad vial
en tiempo real. El Cuadro f| presenta de manera sintética los hallazgos mas representativos
de esta seleccion.

Bao et al. () estructuraron EMD-YOLOv8, un algoritmo de deteccion de peatones
en la via puablica fundamentado en mejoras arquitectonicas sobre YOLOvS, integrando
restauracion de color Multi-Scale Retinex, un bloque residual mejorado, una red
de recalibracion espacial multi-escala y una cabeza de deteccion especializada en
objetos pequenos. El modelo redujo los parametros en un 47.3% respecto a YOLOvSs,
incrementando simultaneamente la precision, el recall, el mAP50 y el mAP50-95 en 2.2 %,
57%, 7.5% y 4.9 % respectivamente, abordando eficazmente la deteccion de peatones
en escenarios de baja luminosidad y alta densidad peatonal, elementos criticos para la
seguridad vial urbana.

Unar et al. (2026) configuraron un framework de atencién visual impulsado por inteligencia
artificial para la deteccion y priorizacion dinamica de la interaccion vehiculo-peaton
en sistemas inteligentes de transporte (ITS). Mediante la incorporacion de mecanismos
de atencion contextual en un modelo de aprendizaje profundo, el enfoque optimiza el
reconocimiento de las relaciones dinamicas entre vehiculos y peatones en escenarios
urbanos complejos con oclusiones y congestion. Los resultados experimentales sobre
dos datasets de referencia evidenciaron un desempeno superior frente a métodos
convencionales, garantizando eficiencia computacional y escalabilidad para el despliegue
a gran escala en infraestructuras de transporte inteligente.

Zhu et al. (2026) propusieron DFEM-Net, una red de extraccion dinamica adaptativa de
caracteristicas para la deteccion simultanea de peatones y vehiculos en imagenes viales
urbanas. La arquitectura incorpora un modulo de fusion multi-escala (Scalseq) que ajusta
dinamicamente la forma y el tamano de los kernels convolucionales, junto con un modulo
de codificacion triple de caracteristicas (Zoomcat) que refuerza la deteccion de objetos
pequenos y densamente superpuestos. Los resultados experimentales registraron una
mejora de 7.8% en precision y 2.9% en mAP@0.5, contribuyendo a la gestion del trafico
urbanoy a los sistemas inteligentes de transporte.

D. Du et al. (2026) articularon MLE-YOLO, un framework multimodal ligero construido sobre
YOLOvV11y optimizado para la deteccion robusta de vehiculos y peatones bajo condiciones
climaticas adversas en escenarios de conduccion autonoma. La arquitectura integra cuatro
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innovaciones clave: un modulo transformador parcial multi-etapa (M-SPTM), una red de
agregacion mixta (MANet), un modulo de submuestreo ligero (LDM) y una cabeza de
deteccion eficiente (ELDH). Los experimentos demostraron mejoras del 3.6 % en F1y 3.0 %
en mAP con una reduccion del 15.8 % en parametros, validando su viabilidad como solucion
ligera para la percepcion en tiempo real dentro de los sistemas de transporte autonomo.

Dai et al. () concibieron DCEXYOLO, un método orientado a sistemas inteligentes de
transporte que articula el realce de imagenes por multi-exposicion con la arquitectura YOLO
para la deteccion de peatones en tiempo real bajo escenarios de conduccion nocturna.
Los autores perfeccionaron el algoritmo Zero-DCE++ para generar imagenes realzadas en
multiples niveles de exposicion, fusionandolas con la imagen original como entrada al
detector. Los experimentos sobre multiples conjuntos de datos evidenciaron que DCEXYOLO
reduce significativamente la tasa logaritmica promedio de fallos (MR?) respecto a la linea
base de YOLO, contribuyendo al fortalecimiento de la seguridad vial mediante la deteccion
robusta de usuarios vulnerables en entornos de iluminacion adversa.

Ma et al. (2026) elaboraron un sistema asistente de reconocimiento de semaforos
con retroalimentacion de audio multilingiie (indonesio, mandarin e inglés) basado en
YOLOvV12, disenado especificamente para conductores con deficiencia de vision cromatica
(daltonismo) dentro del marco de los sistemas inteligentes de transporte (ITS). El enfoque
emplea una estrategia de inferencia por posicion espacial que reconoce el estado
del semaforo mediante la posicion relativa de la luz activa en lugar de depender
exclusivamente de la informacion cromatica, alcanzando una confianza promedio de
deteccion de 0.73 y una maxima de 0.95 con una latencia de 0.214 s en CPU, contribuyendo
a la accesibilidad e inclusion en la seguridad vial.

M. Chaman et al. (2026) consolidaron un benchmarking exhaustivo de las arquitecturas
YOLOvV8 a YOLOV12 para la deteccion de objetos en tiempo real en sistemas hibridos
ADAS e ITS, evaluando su idoneidad en subsistemas de reconocimiento de senales de
transito (TSR), deteccion de peatones (PDS), deteccion de vehiculos (VDS) y asistencia de
velocidad inteligente (ISA). Un dataset unificado de 42,000 imagenes anotadas con 16 clases
relacionadas al transito fue construido integrando BDD100K, CCTSDB y muestras propias.
Los resultados posicionaron a YOLOv12 como el modelo con mejor balance entre precision
(97.3 %), recall (96.2 %), mAP50-95 (82.2 %) y velocidad de inferencia (70-73 FPS).

Zhumadillayeva et al. (2026) integraron un framework hibrido YOLO-CNN-LSTM con
sensores loT multimodales y modelado de gemelo digital para el monitoreo en tiempo real
de la infraestructura vial, enfocandose en la deteccion consciente del contexto de grietas,
baches, marcas deterioradas y superficies cubiertas de nieve. La validacion experimental
registro una precision de 96.26 %, sensibilidad de 95.52% y especificidad de 95.73% con
una eficiencia temporal de 11.02 ms, demostrando una solucion fiable y escalable para la
gestion inteligente del mantenimiento de la infraestructura de transporte.

Kamjula et al. (2025) realizaron un analisis comparativo del desempefio de los modelos
YOLOV5 y YOLOv8 para la deteccion de baches y senales de trafico en carreteras
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de la India, donde las condiciones viales heterogéneas y los elevados volumenes de
trafico representan desafios significativos para la seguridad. Los autores entrenaron
ambas arquitecturas con un dataset extenso de carreteras indias y senales de trafico
recopilado de Kaggle y Roboflow, orientando el sistema hacia su integracion en plataformas
avanzadas de asistencia al conductor (ADAS). Los resultados evidenciaron que YOLOV5
obtuvo un rendimiento superior frente a YOLOv8 bajo las métricas y datasets utilizados,
contribuyendo al desarrollo de sistemas de alerta preventiva para conductores en el
contexto vial indio.

Gupta et al. (2025) propusieron un modelo optimizado basado en YOLOv7 para la deteccion
de marcas viales en entornos complejos, incorporando el optimizador AdamW y una
arquitectura denominada Multi-Stage Cross-Convolutional Bottleneck Network (MSCCBN).
El sistema fue evaluado con un dataset propio de 2,887 imagenes de alta resolucion
distribuidas en 11 categorias de marcas viales. La implementacion sobre el dataset
Cityscape alcanzo un mAP de 0.88 con una precision de 0.886 y recall de 0.51, demostrando
efectividad en la minimizacion de falsos positivos y negativos para aplicaciones de
seguridad vial.

Acharya et al. (2025) presentaron un sistema integrado de identificacion de carriles y
deteccion de objetos orientado a mejorar la seguridad en vehiculos autonomos mediante
arquitecturas de aprendizaje profundo. El sistema combina deteccion avanzada de bordes
con analisis de regiones de interés, empleando redes neuronales convolucionales para
la identificacion de limites viales y YOLO para la deteccion en tiempo real de vehiculos,
peatones y senales de trafico. Las evaluaciones realizadas sobre diversos datasets
demostraron una precision del 84.86 % con latencia reducida, posibilitando la navegacion
segura en entornos con infraestructura vial minima.

Rahman et al. () desarrollaron BanglaRoadSignNet, un framework basado en YOLOvV11
para la deteccion y reconocimiento de senales viales en Bangladesh, abordando los
desafios particulares de senalizacion no estandarizada y multilinglie en paises en
desarrollo. La arquitectura fue adaptada a un dataset local que contempla oclusiones y
condiciones ambientales adversas propias del contexto bangladesi. El modelo alcanzo una
precision de 94.3 %, recall de 98.8 %, mAP50 de 99.6 % y mAP50-95 de 94.6 %, superando
versiones previas de YOLO y estableciendo una solucion viable para sistemas de transporte
inteligente en tiempo real.

Sunidhi et al. (2025) desarrollaron un sistema de deteccion de carriles, objetos y estimacion
de velocidad para ego-vehiculos mediante algoritmos de percepcion visual. La propuesta
integra maltiples modulos especializados —YOLO-NAS, Gaussian Blur, transformada de
Hough y deteccion de bordes Canny— para lograr reconocimiento simultaneo de peatones,
vehiculos, senales de trafico y limites de carril con baja latencia. El analisis experimental
demostro la efectividad del sistema integrado como solucion ADAS con capacidades
avanzadas de percepcion del entorno.

Bhuvaneshwari et al. (2025) implementaron un sistema de clasificacion de sefales de
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trafico con alerta por voz, integrando YOLOv4 para deteccion y redes convolucionales para
clasificacion precisa. El sistema incorpora un modulo de generacion de alertas auditivas
que notifica al conductor sobre regulaciones viales relevantes (limites de velocidad, sefiales
de alto, cruces peatonales) al detectar sefalizacion en el campo visual. La solucion se
destaca por su practicidad de implementacion en vehiculos convencionales sin requerir
modificaciones sustanciales.

Anees y Agrawal (2025) propusieron un sistema integrado de deteccion de carriles,
alineacion vehicular y frenado automatico mediante retroalimentacion visual y técnicas
de aprendizaje profundo. El sistema ejecuta analisis continuo de marcas de carril para
garantizar la adherencia del vehiculo a su trayectoria, incorporando un mecanismo de
frenado adaptativo activado por deteccion visual de vehiculos precedentes. Los resultados
de simulacion evidenciaron mejoras significativas en prevencion de colisiones y precision
de mantenimiento de carril bajo diversas condiciones de conduccion.

Gupta et al. (2025) disefiaron un modelo optimizado basado en YOLOV7 para la deteccion
de senalizaciones horizontales en entornos viales complejos, incorporando el optimizador
AdamW vy una arquitectura denominada Multi-Stage Cross-Convolutional Bottleneck
Network (MSCCBN) orientada a describir patrones y formas de marcas viales con mayor
eficiencia. El sistema fue evaluado sobre un dataset de referencia compuesto por 2,887
imagenes de alta resolucion con 11 categorias de marcas viales, incluyendo cruces
peatonales y senales de carril, alcanzando un mAP50 de 0.889, una precision de 0.886
y un recall de 0.83, lo cual contribuye al fortalecimiento de los sistemas inteligentes de
transporte mediante la identificacion automatizada de la infraestructura vial horizontal.

Rahman et al. () formularon BanglaRoadSignNet, un framework robusto fundamentado
en la arquitectura YOLOV11 para la deteccion y el reconocimiento simultaneo de senales de
transito en Bangladesh, abordando los desafios propios de un pais en desarrollo como la
senalizacion no estandarizada, las oclusiones y las condiciones ambientales adversas. El
modelo fue entrenado con un dataset local de 28 tipos de senales viales, obteniendo una
precision de 94.3 %, recall de 98.8 %, mAP50 de 99.0% y mAP50-95 de 92.6 %, superando
versiones previas de YOLO y posicionandose como una solucion practica para aplicaciones
de sistemas inteligentes de transporte (ITS) en tiempo real.

Bhuvaneshwari et al. (2025) implementaron un sistema de asistencia al conductor que
integra la deteccion de senales de transito mediante YOLOv4, la clasificacion a través de
redes neuronales convolucionales y un modulo de alertas por voz, entrenado con el dataset
GTSRB (German Traffic Sign Recognition Benchmark). El sistema genera notificaciones
auditivas en tiempo real al identificar regulaciones viales como limites de velocidad,
senales de pare y cruces peatonales, contribuyendo directamente a la prevencion de
accidentes de transito y al fortalecimiento de la seguridad vial para conductores y usuarios
vulnerables de la via.

X. Zhang et al. (2025) disefaron el algoritmo YOLO-TSR, basado en el framework YOLOVS,
para mejorar el reconocimiento de senales de trafico de pequeno tamano. La propuesta
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integra tres contribuciones: un mecanismo de atencion eficiente en el backbone, un
proceso de submuestreo mediante operaciones de slicing para preservar informacion de
objetos pequenos, y el mecanismo content-aware CARAFE para optimizar el upsampling.
Los experimentos sobre los datasets TT100K y CCTSDB2021 reportaron un mAP50 de 72.75 %
y 89.86 % respectivamente, superando al YOLOv8 original en ambos conjuntos de datos.

Choi et al. () desarrollaron un sistema de repintado automatico de lineas de
carril basado en vision artificial, integrando una red neuronal YOLO para deteccion
de carriles con el algoritmo Pure Pursuit para seguimiento de trayectorias. El sistema
demuestra robustez en la identificacion de marcaciones desvanecidas, discontinuas o
parcialmente deterioradas, empleando una configuracion multi-camara que optimiza el
reconocimiento de carriles y el posicionamiento de boquillas de pintado para operaciones
de mantenimiento vial inteligente.

Russon et al. (2025) evaluaron la seguridad de los cruces peatonales mediante la
implementacion de modelos de redes neuronales convolucionales (ConvNeXtV2, ResNet50
y ResNeXt50) entrenados con imagenes aéreas de Google Maps e imagenes a nivel de
calle de Google Street View en Francia. La metodologia incorpora Mask R-CNN para la
segmentacion precisa de pasos de cebra y rotondas, analizando nueve factores de riesgo
identificados en entornos urbanos y rurales. Los hallazgos demuestran el potencial de
las redes convolucionales para automatizar las auditorias de infraestructura peatonal,
contribuyendo a intervenciones mas eficaces en materia de seguridad vial.

Said et al. (2025) optimizaron un framework de redes neuronales convolucionales con
integracion de mapas piramidales de caracteristicas multi-escala para la deteccion
eficiente de semaforos en sistemas inteligentes de transporte (ITS) y sistemas avanzados
de asistencia al conductor (ADAS). El modelo aborda la deteccion de semaforos pequefios,
ocluidos y de baja resolucion en fondos urbanos complejos, mediante convoluciones
dilatadas, alineacion de regiones de interés (ROI) y Soft Non-Maximum Suppression. Los
resultados experimentales sobre datasets reales demostraron un desempeno superior
frente a métodos existentes, ofreciendo una solucion escalable para el reconocimiento
automatizado de dispositivos de control del transito.

Olszewski et al. (2025) investigaron el rendimiento de arquitecturas CNN ligeras para la
deteccion y el reconocimiento de senales de transito en sistemas vehiculares, evaluando
dos arquitecturas para deteccion y dos para reconocimiento con el objetivo de minimizar
la complejidad computacional sin sacrificar la precision. Los experimentos confirmaron
que los modelos ligeros ejecutan ambas tareas de manera satisfactoria, alcanzando una
efectividad comparable a la de modelos complejos reportados en la literatura, lo cual
facilita su despliegue en dispositivos embebidos orientados a sistemas ADAS con recursos
computacionales limitados.

Ayachi, Said, Afif, Alshammari, Hleili y Ben Abdelali (2025) examinaron de manera
comprehensiva diversas iteraciones de la familia YOLO mediante transfer learning para
evaluar su eficacia en tareas de deteccion de objetos urbanos pertinentes a sistemas
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avanzados de asistencia al conductor (ADAS), utilizando el dataset BDD100K como
referencia. Los hallazgos indicaron que YOLOV9 ofrece un equilibrio 6ptimo entre velocidad
y precision para aplicaciones ADAS en tiempo real, mientras que YOLOvV1, pese a su rapidez
de procesamiento, carece de la exactitud alcanzada por sus sucesores, subrayando la
importancia de seleccionar arquitecturas que armonicen velocidad, precision y tamano del
modelo.

Dhatrika et al. (2025) desplegaron un sistema de reconocimiento de objetos en tiempo real
para ADAS sobre dispositivos de borde (edge), capaz de detectar automoviles, bicicletas,
camiones, buses, conos y peatones mediante aprendizaje profundo implementado en una
placa de inteligencia artificial. El modelo alcanzo un mAP de 91.9 % con una precision de
98.6 % y un recall de 96 %, demostrando la viabilidad del despliegue de modelos YOLO en
hardware embebido para aplicaciones de seguridad vial vehicular en escenarios operativos
reales.

H. Shah et al. () sintetizaron una revision comprehensiva de los algoritmos criticos
empleados en tecnologias ADAS, abarcando deteccion facial, estimacion de pose,
estimacion de mirada y deteccion de enlaces, analizando la evolucion historica de estos
sistemas y el impacto del aprendizaje automatico en la mejora de su precision. El estudio
evalUa sistematicamente cada algoritmo con y sin machine learning, evidenciando que la
integracion de técnicas de aprendizaje profundo incrementa sustancialmente la exactitud
de las decisiones tomadas por los sistemas de asistencia al conductor a costa de mayor
carga computacional.

H. Liu et al. () formularon MDTS-ADNet, una red de deteccion de accidentes de
transito de doble flujo temporal-espacial que integra informacion espacial de frames
RGB con dinamicas temporales extraidas del flujo 6ptico, posibilitando la caracterizacion
comprehensiva de patrones de accidentes bajo condiciones variables. El framework
fue validado sobre el dataset propio 4M-TAD y el dataset pablico Al City Challenge,
alcanzando un AUC de 84.33% y demostrando fuerte capacidad de generalizacion, lo cual
aporta avances significativos a las tecnologias automatizadas de deteccion de accidentes
orientadas a la reduccion de fatalidades viales.

Kulawik y Kuczynski (2025H) entrenaron tres modelos YOLO (YOLOv7, YOLOv8n y YOLOV9t)
para la deteccion y clasificacion de senalizaciones horizontales en imagenes digitales
orientadas a sistemas de asistencia al conductor (ADAS), empleando un dataset propio
de 6,250 imagenes con 13,360 anotaciones distribuidas en nueve clases de marcas viales
—incluyendo cruces peatonales, flechas direccionales y limites de carril— capturadas en
calles urbanas, rurales y autopistas de Polonia. YOLOv7 alcanzo una precision de 0.95,
recall de 0.91 y mAP@0.5 de 0.98, confirmando que los detectores basados en YOLO
gestionan eficazmente la variabilidad de las marcas horizontales bajo diversas condiciones
de visibilidad y deterioro.

Gowri et al. (2025) elaboraron una revision sistematica sobre sensores y técnicas de
aprendizaje profundo para deteccion de semaforos orientada a seguridad vehicular y
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sistemas de frenado automatico de emergencia. El estudio analiza arquitecturas como
detectores Single-Shot, Faster R-CNN y YOLO aplicadas a deteccion de estados semaforicos,
examinando el pipeline completo desde la recoleccion de datos hasta la inferencia en
tiempo real. La investigacion establece un marco referencial para el desarrollo de sistemas
inteligentes de transporte, identificando desafios en fusion multi-modal de sensores y
adaptabilidad a configuraciones semaforicas diversas.

Shovo et al. (2024) construyeron un framework basado en YOLO para deteccion de senales
viales en Bangladesh, desarrollando el dataset BRSDD con 9,133 imagenes anotadas en
29 categorias de senalizacion local. La evaluacion con YOLOv8 reportd una precision de
0.986 y recall de 0.999, superando a YOLOV5 y YOLOvV7 en precision promedio media. La
investigacion establece las bases para integrar vision artificial avanzada en sistemas de
transporte inteligente adaptados a condiciones viales locales de paises en desarrollo.

Chen et al. () introdujeron CFG_SI_YOLO, un modelo especializado en la deteccion de
defectos en senalizaciones horizontales que incorpora un modulo CoordConv multicanal,
la funcion de pérdida Focal-EloU, la activacion GELU y un modulo de atencion por similitud
(SimAM) para mitigar las detecciones falsas por similitud inter-clase. Los experimentos
sobre un dataset propio con miultiples tipos de marcas viales —incluyendo cruces
peatonales, flechas direccionales y lineas de carril— alcanzaron una precision de 85.7 %,
recall de 85.8 %, F1 de 85.7% y mAP de 82.8 %, resultados relevantes para el mantenimiento
preventivo de la infraestructura vial horizontal.

Lu et al () concibieron X-CDNet, un detector de cruces peatonales en tiempo
real fundamentado en YOLOX, integrando un modulo basico basado en ConvNeXt con
convolucion RepSLK (Reparameterizable Sparse Large-Kernel) para expandir el campo
receptivo sin incrementar el tiempo de inferencia. Adicionalmente, construyeron el dataset
CD9K con escenas de conduccion realistas aumentadas mediante lluvia y niebla sintéticas.
El modelo alcanzo un AP50 de 93.3 a una velocidad de 123 FPS, superando a YOLOX en
precisiony velocidad, lo cual resulta pertinente para los sistemas de asistencia al conductor
orientados a la proteccion de peatones.

Palwe et al. (2024) desarrollaron un prototipo inteligente para la vigilancia de baches y
reductores de velocidad empleando YOLOV5 con almacenamiento en la nube, orientado a
la identificacion de deterioros en la superficie de rodadura que comprometen la seguridad
de conductores y peatones. El sistema fue entrenado con el 70% del dataset y genera
alertas automaticas dirigidas a usuarios y autoridades de mantenimiento vial, demostrando
la viabilidad del aprendizaje profundo para la gestion proactiva de la infraestructura vial
urbana.

G. Wang et al. (2024) disefiaron CGADNet, una red ligera derivada de YOLOv8 para la
deteccion en tiempo real de cruces peatonales y flechas direccionales en escenarios
complejos de conduccion autonoma, incorporando un modulo C2f_Van basado en
VanillaBlock, convolucion parcial (PConv) y una funcion de pérdida con mecanismo de
enfoque dinamico WloUy3. El modelo redujo los parametros en 63.81%, los FLOPs en
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70.07 % y los pesos en 63.11%, alcanzando 50.35 FPS en Jetson Orin Nano, lo cual valida su
aplicabilidad para el despliegue de sistemas de deteccion de senalizaciones horizontales
en dispositivos de computacion de borde.

Wu et al. (2024) idearon un sistema de inspeccion de marcas viales basado en imagenes
de Street View que combina segmentacion semantica, mapeo de perspectiva inversa
y umbralizacion de imagen para cuantificar el ratio de deterioro de las senalizaciones
horizontales, complementandolo con un detector de danos construido sobre YOLOv11x.
El modelo alcanz6 un mAP de 73.5%, automatizando el proceso de inspeccion de la
infraestructura vial horizontal y proporcionando datos objetivos para la planificacion del
mantenimiento de marcas viales, un componente esencial de la seguridad en el entorno de
los vehiculos autonomos.

R. Wang et al. (2024d) perfeccionaron YOLOv5-FPNet, un framework ligero para la
percepcion visual de reductores de velocidad en vehiculos inteligentes conectados,
integrando FasterNet con Dynamic Snake Convolution para la extraccion adaptativa de
caracteristicas estructurales, el modulo de atencion SimAM y la funcion de pérdida
adaptativa Inner-WiseloU. Los resultados experimentales sobre un dataset propio de
reductores registraron mejoras del 38.76 % en mAP, 143.15% en mAP50-95 y 51.23% en FPS
respecto a redes ligeras convencionales, proporcionando una solucion rapida y precisa
para el reconocimiento de obstaculos en la calzada dentro de los sistemas vehiculares
inteligentes.

Dewi et al. (2024) investigaron técnicas de mejoramiento de imagenes combinadas
con modelos YOLO para el reconocimiento de marcas viales en condiciones nocturnas,
compilando un dataset propio mediante conduccion nocturna en Taiwan. El estudio evaluo
las técnicas de Contrast Stretching, Histogram Equalization y CLAHE sobre imagenes
nocturnas, determinando que la combinacion de CLAHE con YOLOv8 produce los mejores
resultados con una precision del 90 % y recall del 90 %, contribuyendo significativamente
a la deteccion confiable de senalizacion en escenarios de baja luminosidad.

Li y Zhao (2023) propusieron el algoritmo PMM-YOLO para deteccion de sefiales de trafico,
abordando los desafios de tamano reducido, oclusiones y deteccion erronea en entornos
complejos. La arquitectura incorpora un modulo de convolucion atrous paralelo adaptativo
(APA), muestreo adaptativo multi-rama (MAS) y un modulo de fusion de caracteristicas
multi-escala (MSF), junto con un modulo de reorganizacion de salida para optimizar la
deteccion de objetivos pequenos. Los resultados experimentales alcanzaron un mAP@0.5
de 86.4 % en el dataset TT100K, mejorando en 2.55 puntos porcentuales al YOLOV5 original.

Bhavsar et al. (2023) examinaron el trafico vehicular y las infracciones de transito en
una rotonda urbana de Ahmedabad, India, mediante video capturado por vehiculo aéreo
no tripulado (UAV), empleando YOLOv7 para la deteccion de vehiculos y SORT para el
seguimiento en tiempo real. El analisis revelo que aproximadamente el 23.26 % de los
vehiculos cometieron infracciones relacionadas con indisciplina de carril, conduccion en
contravia y exceso de velocidad, evidenciando la utilidad de la vision artificial para el
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diagnostico de la seguridad vial y la formulacion de politicas de gestion del transito en
paises en desarrollo.

Kaya et al. (2023) compararon el desempefio de Faster R-CNN (R101-FPN y X101-FPN) y
YOLOV7 para la deteccion automatica de cruces peatonales en redes viales urbanas, con
el proposito de prevenir colisiones entre vehiculos, peatones y micro-vehiculos en zonas
de confluencia perpendicular. Los resultados sobre un dataset propio evidenciaron que
YOLOV7 alcanzo una precision de 98.6 % frente al 98.29 % de Faster R-CNN, posicionandose
como una solucion eficaz para la deteccion de infraestructura peatonal dentro de los
sistemas inteligentes de transporte orientados a la reduccion de siniestros viales.

Peralta-LOpez, Morales-Viscaya, Lazaro-Mata et al. (2023) abordaron la deteccion de
reductores de velocidad y baches mediante una red neuronal profunda con imagenes
capturadas por camara ZED estéreo montada en vehiculo en la ciudad de Celaya,
Guanajuato, México, constituyendo una de las escasas investigaciones latinoamericanas
en esta tematica. La arquitectura ligera con 37 filtros de convolucion 3x3 fue entrenada
con 714 imagenes etiquetadas manualmente, alcanzando una precision de 98.13% en
la discriminacion entre baches y reductores, demostrando la viabilidad del aprendizaje
profundo para la deteccion de anomalias en la superficie de rodadura orientada a sistemas
ADAS en contextos viales de paises en desarrollo.

Dewi et al. (2023) construyeron el Taiwan Road Marking Sign Dataset (TRMSD), un conjunto
de datos publico para el reconocimiento de senales de transito en la superficie de rodadura
—incluyendo flechas direccionales, cruces peatonales y limites de velocidad— mediante
modelos YOLO (v2, v3, v& y v4-tiny), evaluando el efecto del volteo de imagen para la
distincion entre objetos izquierdos y derechos. YOLO v4 sin volteo obtuvo la mejor precision
de test (95.43%) y un loU de 66.12 %, evidenciando la importancia de la configuracion de
aumentacion de datos en la deteccion de elementos viales horizontales para sistemas de
asistencia al conductor.

Ben Elallid et al. () realizaron una encuesta comprehensiva sobre la aplicacion
de aprendizaje profundo y por reforzamiento en conduccion autonoma. La revision
construye una taxonomia de algoritmos orientados a las funciones principales de vehiculos
autonomos: comprension de escenas, planificacion de movimiento, toma de decisiones
y control vehicular. El estudio identifica desafios vigentes y direcciones de investigacion
futura, proporcionando un marco referencial sobre técnicas de inteligencia artificial de
vanguardia aplicadas a sistemas de transporte inteligente.

Z.-D. Zhang et al. () materializaron CDNet, una red de deteccion de cruces peatonales
en tiempo real basada en YOLOV5 e implementada en Jetson Nano, incorporando médulos
de atencion squeeze-and-excitation (SE), entrenamiento con muestras negativas (NST),
algoritmo de region de interés (ROI) y aumentacion sintética de niebla para escenarios
climaticos adversos. El sistema alcanzd un F1 promedio de 94.83% a 331 FPS en
el dispositivo de borde bajo escenarios complejos (nublado, lluvioso, con niebla y
nocturno), constituyendo una referencia para la optimizacion de algoritmos de deteccion
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de elementos viales en dispositivos de computacion de borde dentro de los sistemas
inteligentes de gestion del transito (ITMS).

A continuacion, se exponen las diferentes investigaciones internacionales que detallan
como las redes neuronales convolucionales y los modelos de deteccion de objetos han
sido aplicados en estudios orientados a la deteccion de peatones, vehiculos, senalizaciones
horizontales, semaforos y cruces peatonales, asi como su implementacion en sistemas
embebidos y el desarrollo de aplicaciones de seguridad vial en tiempo real. EL Cuadro ||
presenta de manera sintética los hallazgos mas representativos de esta seleccion.

Cuadro 1
Comparacion analitica de antecedentes internacionales sobre deteccion de elementos
viales con Deep Learning

Autor(es) Afo Aporte principal Brecha identificada
Faster R-CNN con fusion de features . Lo
. . Solo peatones, sin senalizacion
Kim et al. 2018 de frames sucesivos para peatones | .
vial ni vehiculos.
nocturnos.
Faster R-CNN multitarea para peatones . - . .
. ) ] . Sin senales horizontales ni
Dai et al. 2021 y distancia nocturna con camara NIR; .
L semaforos.
precision ~80 %.
CDNet (YOLOV5) en Jetson Nano para Solo cruces peatonales, sin
Zhang et al. 2022

cruces peatonales; F1=94.83 % a 33.1 FPS.

vehiculos.

YOLOV7 + SORT con UAV para trafico en Sin alertas preventivas en
Bhavsar et al. 2023 . .
rotonda urbana de India. tiempo real.
Faster R-CNN vs YOLOv7 para cruces Sin deteccion multiclase ni
Kaya et al. 2023
peatonales; YOLOv7 alcanza 98.6 %. alertas.
X-CDNet (YOLOX) para cruces peatonales; Sin sefalizacion horizontal ni
Lu et al. 2024 .
AP50=93.3 a 123 FPS. semaforos.
Kulawik & 2025 YOLOv7/v8n/v9t con 9 clases de marcas Sin peatones ni semaforos;
Kuczynski horizontales; mAP@0.5=0.98. contexto europeo.
Benchmark YOLOv8-v12 con 16 clases . L . .
Chaman et al. 2026 ... Sinvalidacion en Latinoameérica.
para ADAS/ITS; precision 97.3 %.
EMD-YOLOvS8 para peatones con -47.3% Solo peatones, sin
Bao et al. 2026 . ) ]
de parametros; +7.5 % mAP50. infraestructura vial.
MLE-YOLO (YOLOV11) para vehiculos y Sin sefalizacion horizontal ni
Du et al. 2026

peatones en clima adverso.

semaforos.

Nota. Elaboracion propia basada en revision sistematica de investigaciones internacionales

(2018-2026).

El analisis de los antecedentes internacionales evidencia una tendencia creciente hacia la
optimizacion de arquitecturas YOLO y Faster R-CNN para la deteccion de elementos viales en
tiempo real, con énfasis en la reduccion de parametros para dispositivos edge y la mejora
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de la robustez bajo condiciones adversas. No obstante, se identifican brechas que justifican
la presente investigacion:
» Los estudios se centran en un tipo especifico de elemento vial sin abordar la deteccion
y segmentacion simultanea de las 12 categorias contempladas en este trabajo.
» Los datasets empleados corresponden a senalizacion europea o asiatica, sin
validacion en contextos latinoamericanos.

= No se integra segmentacion de instancias con alertas preventivas por voz.
= Las investigaciones en ciudades intermedias andinas a mas de 2,700 m.s.n.m., con
mototaxis y senalizacion deteriorada, son practicamente inexistentes.

Figura 3
Evolucion cronolégica de investigaciones sobre Deep Learning en deteccion de elementos
viales

Kulawik / Said
| Chaman
Kim et al. Zhang / Kaya / Bhavsar 9 clases de
Faster R-CNN con CDNet en Jetson Nano, marcas, semaforos
fusion de features para cruces peatonales con CNN, benchmark
peatones nocturnos YOLOv7, trafico con UAV YOLOvV8-v12 para ITS
2018 2021 2022-23
Dai et al. Lu / Chen / Wang Bao / Du / Unar / Ma
Faster R-CNN multitarea: X-CDNet a 123 FPS, EMD-YOLOVS,
peatones + distancia marcas viales MLE-YOLO, atencion
nocturna con NIR con CFG_SI_YOLO, vehiculo-peaton,
FPNet reductores semaforos con audio

Nota. Elaboracion propia basada en revision de literatura de investigaciones internacionales
(2018-2026).

21.2. Investigaciones nacionales

En el contexto de la investigacion tecnologica peruana orientada al transporte y la
seguridad vial, maltiples estudios han explorado el despliegue de sistemas inteligentes
para optimizar la gestion del trafico urbano y mitigar la siniestralidad vehicular. Estos
antecedentes conforman el sustento cientifico nacional que respalda la aplicacion de
modelos inteligentes para afrontar las problematicas vigentes de seguridad vial. El Cuadro 2
sintetiza los hallazgos mas relevantes de esta revision.

Urbina Dominguez (2025) concibidé un sistema de mejora de la seguridad vial en las
arterias principales de Ayacucho mediante redes neuronales convolucionales, orientado
a la identificacion automatizada de 14 categorias de senalizaciones verticales alineadas
al Manual de Dispositivos de Control del Transito Automotor. Empleo 2,250 fotografias de
senales verticales caprocesadas mediante la arquitectura YOLOv8m durante 104 épocas
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con EarlyStopping en GPU NVIDIA A100. Las métricas obtenidas registraron una precision
de 0.997, recall de 0.997 y mAP@0.5 de 0.993, integrando ademas un modulo de alertas
auditivas validado en cinco circuitos vehiculares urbanos de la ciudad, lo cual confirma la
viabilidad de aplicar modelos de deteccion de objetos para la asistencia al conductor en el
contexto ayacuchano.

Taype Delgado y Aranibar Huayhua (2023) plantearon un diagnéstico y una propuesta de
fortalecimiento de la seguridad vial mediante la metodologia del Manual de Seguridad Vial
(MSV) en la via vecinal Vista Alegre, tramo que conecta con la carretera nacional PE-3S
de acceso a Abancay. La investigacion identifico sectores criticos con alta frecuencia de
siniestros y presencia de vehiculos pesados mediante el analisis de factores de mitigacion
conforme al manual DG-2018, determinando la necesidad de incrementar la senalizacion,
los agentes viales y los dispositivos de demarcacion en la zona residencial estudiada. El
estudio configurd un marco metodologico replicable para el analisis de seguridad vial en
vias vecinales del territorio peruano.

Ramos Zufiga (2021a) articuld un algoritmo de deteccion y reconocimiento automatizado
de senales preventivas peruanas orientado a la sistematizacion de inventarios viales,
tomando como area de estudio la Av. Eduardo Habich en Lima Metropolitana. La
metodologia se estructuro en dos fases: recoleccion de datos en campo y procesamiento
en gabinete, empleando 2,026 imagenes de senales preventivas capturadas con camaras de
distintas resoluciones y aplicando filtros de color y forma basados en componentes RGB
normalizados. El algoritmo alcanzo un porcentaje de reconocimiento de 82.5%, sentando
las bases para la automatizacion del inventario de sefnalizacion vial mediante técnicas de
procesamiento de imagenes en el ambito nacional.

Diaz Calle (2021) analizo la accesibilidad peatonal y el flujo vehicular en la interseccion
de la Av. La Marina con la Av. Universitaria en Lima, evaluando las condiciones existentes y
las modificaciones que generaria la construccion de un viaducto. La metodologia incorporo
unainspeccion de seguridad vial conforme a la Guia de Auditorias de Seguridad Vial Urbana
(ASVU) y una micro-simulacion en el software Vissim con dos escenarios comparativos.
Los resultados evidenciaron que el proyecto del viaducto prioriza la circulacion vehicular
sin garantizar condiciones adecuadas de desplazamiento peatonal seguro, subrayando la
necesidad de incorporar la accesibilidad de usuarios vulnerables en la planificacion de
infraestructura vial urbana.

Leiva Ottone (2021) disefd un sistema automatico de grabacion, deteccion, seguimiento
y conteo de peatones en intersecciones semaforizadas de Lima, abordando la carencia de
informacion sobre flujos peatonales que dificulta la planificacion de infraestructura segura.
El sistema integro el algoritmo YOLOv3 para la deteccion de peatones, el filtro de Kalman
para el seguimiento temporal y un moédulo de conteo automatizado, complementado con
el diseno de la estructura fisica para grabacion continua. Las simulaciones estaticas y
dinamicas validaron la factibilidad del sistema, estableciendo bases tecnologicas para
el monitoreo automatizado de peatones en intersecciones urbanas del contexto peruano
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mediante vision por computadora.

Fabian Ramos (2020) examind la relacion entre la sefalizacion vial y la incidencia de
accidentes de transito en la interseccion de las avenidas Nicolas Ayllon y Rivaguero en el
distrito del Agustino, Lima. El estudio cuantitativo correlacional aplico un cuestionario a 100
conductores para evaluar la percepcion sobre el uso y respeto de la senalizacion existente.
Los hallazgos confirmaron la existencia de relaciones positivas y estadisticamente
significativas entre la implementacion adecuada de senalizacion vial y la reduccion
de siniestros en intersecciones criticas de la capital, reforzando la importancia de la
sensibilizacion al conductor como complemento a la infraestructura de control del transito.

Rodriguez Delgado (2019) efectud un diagnéstico de seguridad vial en la carretera nacional
PE-28B en el tramo del poblado de Pisac al poblado de Calca, Cusco, aplicando la
metodologia de Inspeccion de Seguridad Vial (ISV) del Manual de Seguridad Vial MSV-2017.
Mediante fichas de inspeccion se identificaron deficiencias en senales verticales, senales
horizontales, delineacion, semaforos, iluminacion y estado del pavimento a lo largo del
tramo estudiado. Las conclusiones determinaron que la aplicacion sistematica de la
ISV permite proponer medidas correctivas especificas para cada deficiencia detectada,
reduciendo los factores de riesgo en vias rurales y urbanas de la region andina.

Jhoffel Solano () formulo una propuesta de implementacion de senalizacion de transito
para la prevencion de accidentes en las avenidas Mesones Muro y Pakamuros de la ciudad
de Jaén, utilizando como referencia normativa el Manual de Dispositivos de Control del
Transito (MTC-2016). La investigacion identifico que el tramo VI registra el mayor indice de
accidentalidad (17.56 mv/k) y que el 50 % de la poblacion evaluada desconoce la normativa
de transito, mientras que el 88 % de los encuestados atribuye la ocurrencia de siniestros a
la deficiente senalizacion. El estudio concluyo que la dotacion de senalizacion adecuada,
complementada con programas de educacion vial, contribuiria significativamente a la
disminucion de accidentes en ciudades peruanas de tamano intermedio.

Chambillo Ango (2016) implementd tres metodologias de evaluacion de seguridad vial sin
registro previo de accidentes en intersecciones urbanas de Ayacucho: evaluacion del diseno
geomeétrico, indice de severidad mediante la técnica sueca de conflictos de trafico (TSCT)
y frecuencia de accidentes previstos segiin el Highway Safety Manual (HSM). El analisis
de la interseccion Av. Independencia con Av. Universitaria, sustentado en estudios de
inventario, velocidad, volumen y conflictos de trafico, determin6 un indice de severidad
de 8.23 conflictos por cada 100,000 vehiculos y una probabilidad de 5.27 accidentes
anuales previstos, constituyendo un precedente metodologico relevante para la evaluacion
sistematica de la seguridad vial en intersecciones de la ciudad de Ayacucho.

Marino Ayuque (2016) configuré un sistema de clasificacion de sefales de transito vehicular
basado en redes neuronales convolucionales, motivado por los 1,041,704 accidentes de
transito registrados en el periodo 2004-2015 donde el exceso de velocidad constituye
uno de los principales factores causales. El modelo fue entrenado con la base de datos
de senales de transito alemanas (GTSRB) y alcanzo un porcentaje de aciertos de 95.29 %,
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proximo al estado del arte de la época (99.46 %), siendo posteriormente implementado
en una aplicacion para iPhone que clasifica senales mediante la camara del dispositivo.
Esta investigacion sento uno de los primeros precedentes en el Peri sobre la aplicacion de

técnicas de aprendizaje profundo en sistemas inteligentes de transporte.

Cuadro 2
Comparacion analitica de antecedentes nacionales sobre seguridad vial y tecnologias de
deteccion
Autor(es) Afio Aporte principal Brecha identificada
YOLOv8m para 14 senales verticales en  Solo senales verticales,
Urbina 2025  Ayacucho con alertas por voz; precision sin peatones, vehiculos ni
0.997 y mAP@0.5=0.993. senalizacion horizontal.
Diagnostico de seguridad vial con MSV  Enfoque normativo-manual,
Taype 2023  en via vecinal Vista Alegre-Abancay; sin tecnologia de deteccion
identificacion de sectores criticos. automatizada.
Algoritmo de deteccion de senales Técnicas clasicas de
Ramos 2021 preventivas con filtros RGB en Lima; procesamiento, sin deep
reconocimiento de 82.5%. learning ni tiempo real.
Inspeccion ASVU y micro-simulacion  Simulacion sin componente de
Diaz 2021 Vissim en interseccion Av. La vision artificial ni deteccion
Marina-Universitaria, Lima. automatica.
Sistema YOLOvV3 + filtro de Kalman para ) ..
. . . Solo peatones, sin deteccion de
Leiva 2021 conteo de peatones en intersecciones de B e
. vehiculos ni senalizacion vial.
Lima.
Estudio correlacional Enfoque estadistico sin
Fabian 2020  senalizacion-accidentes en Av. Nicolas implementacion tecnologica de
Ayllon, Lima (100 conductores). deteccion.
ISV con MSV-2017 en carretera PE-28B  Inspeccion manual sin
Rodriguez 2019  tramo Pisac-Calca, Cusco; fichas de automatizacion ni vision por
inspeccion. computadora.
Propuesta de sefalizacion en Av. Propuesta normativa  sin
Jhoffel 2018  Mesones Muro y Pakamuros de Jaén implementacion tecnologica de
con MTC-2016. monitoreo.
Tres métodos de evaluacion Métodos  estadisticos  sin
Chambillo 2016 (TSCT, HSM) en interseccion Av. deteccion automatizada en
Independencia-Universitaria, Ayacucho.  tiempo real.
. .. . Dataset europeo, sin
. CNN para clasificacion de senales con Y .
Marino 2016 senalizacion peruana ni

GTSRB; 95.29 % de aciertos en app iPhone.

segmentacion de instancias.

Nota. Elaboracion propia basada en revision de investigaciones nacionales (2016-2025).
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Figura 4
Evolucion cronologica de investigaciones nacionales sobre seguridad vial y deteccion
automatizada

Fabian / Ramos
| Diaz / Leiva

Correlacion Urbina
Marifio / Chambillo sefalizacion-accidentes, YOLOv8m para 14
CNN con GTSRB para deteccion con sefales verticales
senales; evaluacion TSCT filtros RGB, Vissim con alertas por
y HSM en Ayacucho y YOLOv3 peatones voz en Ayacucho

Jhoffel / Rodriguez Taype
Sefializacion en Jaén Diagnostico MSV

e ISV con MSV-2017 en via vecinal Vista
en Pisac-Calca, Cusco Alegre-Abancay

Nota. Elaboracion propia basada en revision de investigaciones nacionales (2016-2025).

La revision de los antecedentes nacionales revela una transicion gradual desde enfoques
normativos-manuales de inspeccion vial hacia la incorporacion incipiente de técnicas
de inteligencia artificial para la deteccion automatizada de elementos del transito. Sin
embargo, se identifican brechas relevantes:
= La mayoria de investigaciones peruanas emplean métodos convencionales de
inspeccion sin automatizacion mediante vision por computadora.
= |0s escasos estudios que incorporan deep learning se limitan a la deteccion de un
Unico tipo de elemento,senales verticales o peatones.
= No se reportan investigaciones nacionales que implementen segmentacion de
instancias a nivel de pixel para elementos viales
= El Gnico antecedente local en Ayacucho (Urbina Dominguez, ) aborda
exclusivamente senales verticales, dejando sin cobertura la deteccion de peatones,
vehiculos, senalizacion horizontal, semaforos, reductores de velocidad y mototaxis
que constituyen el alcance integral de la presente investigacion.
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2.2. Bases teoricas

2.21. Seguridad vial y prevencion de accidentes de transito
2.211 Conceptualizacion de la seguridad vial

La seguridad vial constituye una disciplina transversal que articula principios de ingenieria,
salud puablica y gestion institucional con el propdsito de mitigar la ocurrencia y severidad
de los siniestros en las redes de transporte terrestre. De acuerdo con la World Health
Organization y World Bank (2004), esta disciplina aborda el fenomeno de las lesiones
ocasionadas por el transito desde una perspectiva epidemiologica, reconociendo que
dichos eventos responden a causas identificables y, en consecuencia, susceptibles de
intervencion sistematica.

En su informe mas reciente, la World Health Organization (2023) cuantifica la magnitud
del problema: Aproximadamente 1,19 millones de personas pierden la vida cada ano como
consecuencia de colisionesy atropellos en las vias, lo que equivale a mas de 3200 decesos
diarios. El noventa por ciento de estas muertes se concentra en naciones de ingresos bajos
y medios, donde la motorizacion crece a un ritmo superior a la capacidad de los gobiernos
para mejorar la infraestructura y la regulacion. Los peatones representan el grupo mas
afectado, con un incremento del tres por ciento en sus cifras de mortalidad hasta alcanzar
274000 victimas, mientras que los ciclistas registraron un aumento cercano al veinte por
ciento, sumando 71000 fallecidos.

El mismo informe identifica cinco factores de riesgo fundamentales cuya regulacion
legislativa resulta determinante: Velocidad excesiva, conduccion bajo los efectos del
alcohol, uso del casco en motociclistas, empleo del cinturon de seguridad y sistemas
de retencion infantil. No obstante, Unicamente seis paises a nivel global disponen de
legislacion que cumple las mejores practicas recomendadas para los cinco factores
simultaneamente (World Health Organization, 2023).

Figura 5
Distribucion de defunciones causadas por siniestros de transito a nivel mundial
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2.2.1.2 Enfoque de Sistema Seguro y Vision Cero

El paradigma de Sistema Seguro (Safe System Approach) representa la evolucion conceptual
mas significativa en la gestion de la seguridad vial durante las altimas tres décadas. Sus
raices se encuentran en la politica sueca denominada Vision Cero, adoptada oficialmente
por el Parlamento de Suecia en octubre de 1997, cuyo principio rector establece que ninguna
muerte ni lesion grave resulta éticamente aceptable dentro del sistema de transporte
por carretera (Johansson, 2009). A diferencia del enfoque tradicional que atribuye la
responsabilidad principalmente al usuario, Vision Cero redistribuye dicha responsabilidad
hacia quienes disenan, construyen, mantienen y gestionan el sistema vial.

Bjornberg et al. (2022) profundizan en la dimension ética y tecnoldgica de Vision Cero,
senalando que la premisa central descansa sobre dos principios biomecanicos: Primero,
los seres humanos cometen errores de manera inevitable como parte de su naturaleza
cognitiva; segundo, el cuerpo humano posee umbrales finitos de tolerancia a las fuerzas
de impacto. En consecuencia, el sistema de transporte debe disenarse con redundancia
suficiente para que, cuando un componente falle, otro impida que las consecuencias
resulten fatales o catastroficas. Los umbrales biomecanicos de referencia establecen que
la probabilidad de muerte de un peaton atropellado es inferior al diez por ciento cuando la
velocidad de impacto no supera los 30 km/h, pero se eleva drasticamente al ochenta por
ciento cuando dicha velocidad alcanza los 50 km/h.

Figura 6
Sistema-Vision Cero

e

a
Vehicles

Post-Crash
Care

Nota. Adaptado de Baron Road Drafting Consultants (2017)
2.2.1.3 Factores determinantes de la siniestralidad vial

La literatura especializada identifica tres categorias interdependientes de factores que

configuran la siniestralidad en las redes viales, esquema que la doctrina latinoamericana

de transito denomina “triangulo de la accidentalidad” y que constituye una simplificacion
pedagogica de la Matriz de Haddon.

= Factor humano. Cal y Mayor Reyes Spindola y Cardenas Grisales (2018) sefialan que el

comportamiento del usuario constituye el elemento mas frecuentemente asociado

a los siniestros de transito, aunque este hecho refleja una deficiencia del diseno
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sistémico mas que una responsabilidad exclusiva del individuo. La World Health
Organization (2023) precisa que la velocidad excesiva contribuye a cerca de un tercio
de los fallecimientos viales en paises de altos ingresos y a la mitad en naciones
de ingresos bajos y medios. La conduccion bajo los efectos del alcohol multiplica
el riesgo de colision fatal, mientras que el uso de teléfonos moviles durante la
conduccion cuadruplica la probabilidad de verse involucrado en un evento. Otros
factores humanos relevantes incluyen la fatiga, la inexperiencia del conductor, el
incumplimiento de normas de prioridad de paso y la omision del uso de dispositivos
de seguridad como el cinturon o el casco.

= Factor vehicular. Las condiciones mecanicas del vehiculo y sus dispositivos de
seguridad activa (frenos ABS, control electronico de estabilidad, asistencia de frenado
de emergencia) y pasiva (cinturones de tres puntos, bolsas de aire frontales y
laterales, zonas de deformacion programada, reposacabezas activos) inciden de
manera directa en la probabilidad de ocurrencia y la severidad de las lesiones.
Garber y Hoel (2015) enfatizan que los estandares vehiculares han evolucionado
significativamente en las Gltimas décadas, incorporando tecnologias de asistencia
avanzada al conductor (ADAS) que intervienen proactivamente para evitar colisiones
mediante sistemas de deteccion de peatones, alerta de cambio involuntario de carril,
frenado autonomo de emergencia y control adaptativo de crucero. Adicionalmente,
el estado de conservacion de los neumaticos, el sistema de frenos, la iluminacion
y los limpiaparabrisas constituyen factores técnicos cuya deficiencia incrementa
sustancialmente el riesgo de siniestro.

= Factor infraestructural y ambiental. El diseno geométrico de la via, la calidad y
regularidad superficial del pavimento, la iluminacion, la senalizacion horizontal y
vertical, las condiciones meteorologicas y el mobiliario urbano conforman el entorno
fisico donde se desarrolla la movilidad. O'Flaherty (1997) establece que la ingenieria
vial debe concebir cada elemento de la infraestructura considerando la interaccion
con el usuario y el vehiculo, de modo que el disefo fisico induzca comportamientos
seguros y perdone los errores inevitables. La American Association of State Highway
and Transportation Officials (2018) incorpora este principio en su séptima edicion
del Green Book, introduciendo clasificaciones por contexto (rural, suburbano, urbano
y centro urbano) que complementan las categorias funcionales tradicionales. Los
factores ambientales como la lluvia, la niebla, el deslumbramiento solary la reduccion
de visibilidad nocturna agravan las condiciones de riesgo, especialmente en vias con
deficiente senalizacion o pavimentos deteriorados.

2.2.1.4 Magnitud del problema: Panorama mundial

De acuerdo con la World Health Organization (), a pesar de una reduccion del cinco por
ciento en la mortalidad vial global entre 2010 y 2021, las lesiones causadas por el transito
contindan representando la principal causa de muerte entre nifios y jovenes de 5 a 29
anos. La carga economica de los siniestros viales se estima en aproximadamente el tres
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por ciento del producto interno bruto de los paises, cifra que asciende al cinco por ciento
en las naciones de ingresos bajos y medios (World Health Organization & World Bank, 2004).
Los usuarios vulnerables de la via peatones, ciclistas y motociclistas representan mas de
la mitad de todas las victimas mortales a nivel mundial, proporcion que se incrementa
en contextos urbanos de paises en desarrollo donde la infraestructura peatonal resulta
deficiente o inexistente.

2.2.1.5 Magnitud del problema: Contexto peruano

En el Per(, la siniestralidad vial constituye un problema de salud puablica con dimensiones
crecientes que impacta directamente en el desarrollo socioecondomico del pais. Seglin
datos del Observatorio Nacional de Seguridad Vial (), sustentados en registros de la
Policia Nacional del Perl, durante el ano 2023 se contabilizaron 87 083 siniestros de transito
a nivel nacional, que dejaron un saldo de 58000 heridos y 3316 fallecidos. Estas cifras
representan un incremento sostenido respecto a las décadas anteriores, concentrandose
aproximadamente la mitad de los eventos en el departamento de Lima. Las principales
causas registradas incluyen el exceso de velocidad, la imprudencia del conductor, el estado
de ebriedad, la imprudencia del peaton y las fallas mecanicas.

Figura7
Siniestralidad Vial en funcion del nivel de ingreso en 87-88 paises

87 Paises conincremento Paises con disminucién
de nimero de muertes de nimero de muertes

s P I 5 s

60 40 20 0 20 40 60

Numero de paises

Nota. Adaptado de Observatorio Nacional de Seguridad Vial (2023)

El Ministerio de Transportes y Comunicaciones reconoce que, si bien en paises con
niveles bajos y medios de ingreso como el Peru la siniestralidad vial ha sido percibida
historicamente como un costo inevitable asociado al crecimiento vehicular, la experiencia
internacional demuestra que los accidentes son eventos prevenibles mediante la aplicacion
sistematica de medidas de ingenieria, fiscalizacion, educacion y atencion sanitaria. El
mismo manual establece que las administraciones piblicas tienen la responsabilidad de
trabajar para reducir la siniestralidad empleando todos los medios posibles y disponibles,
debiendo implementar auditorias e inspecciones de seguridad vial como herramientas
proactivas de gestion.
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2.21.6 Cumplimiento de normas de seguridad vial en el Perii

De acuerdo con la Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (2021), del total de
la poblacion urbana peruana, el 60,9% declara cruzar siempre por el crucero peatonal,
mientras que un 13,7% reconoce no hacerlo nunca o casi nunca. Respecto al uso de
puentes peatonales, el 41,3% manifiesta utilizarlos siempre incluso cuando existe un
crucero peatonal disponible. En cuanto al respeto semaforico, el 70,1 % afirma cruzar la
calzada Unicamente cuando la senalizacion vehicular se encuentra en rojo. EL 77,3 % de la
poblacion declara esperar siempre al vehiculo de transporte piblico sobre la acera sin
invadir la calzada; sin embargo, un 3,9% reconoce no mirar previamente a ambos lados
antes de cruzar la via.

Cuadro 3

Perti urbano: Poblacion que cumple las reglas de seguridad vial, segin habitualidad, 2021
(Porcentaje)

. . Casi Casi . No
Reglas de seguridad vial Nunca . Siempre .
nunca siempre existe
Cruzar las pistas por el crucero peatonal 2,9 10,8 25,4 60,9 -
Cruzar por el puente peatonal aunque exista
14,8 17,5 18,4 41,3 8,1
un crucero peatonal
Cruzar las pistas solo cuando el semaforo
. . . 53 6,4 17,5 70,1 0,7
esta en rojo para los vehiculos
Esperar el vehiculo de transporte plblico en
.. . . 2,8 5,0 14,8 773 -
la acera, sin invadir la pista
Cruzar por el crucero peatonal mirando
14 2,5 9 87,0 -

previamente a ambos lados

Nota. Adaptado de Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (2021).

Figura 8
Resultados de la Encuesta Nacional de Programas Presupuestales sobre conductas viales

Cruzar las pistas por Cruzar por el Cruzar las pistas Esperar el vehiculo Cruzar por el
el crucero peatonal | puente peatonal solo cuando el de transporte crucero peatonal
aunque exista un seméaforo estd en | publico en la acera, mirando
crucero peatonal rojo para los sin invadir la pista previamente a
vehiculos ambos lados

H Siempre 60,9 41,3 70,1 77,3 87,0

™ Casi siempre 25,4 18,4 17,5 14,8 9,1

W Casinunca 10,8 17,5 6,4 5,0 2,5
Nunca 2,9 14,8 53 2,8 14
No existe - 8,1 0,7

Nota. Adaptado de Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (2021).
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2.2.2. Accidentes de transito
2.2.21 Definicion y clasificacion desde la ingenieria de transportes

Desde la perspectiva de la ingenieria de transportes, un accidente o siniestro de transito
se define como un evento no intencional que se produce en una via de circulacion
publica, en el que participa al menos un vehiculo en movimiento y que ocasiona danos
materiales, lesiones corporales o la muerte de alguno de los involucrados. Baker y Fricke
() sistematizaron la investigacion técnica de siniestros viales estableciendo protocolos
rigurosos para la reconstruccion cinematica del evento, la documentacion de evidencia
fisica,marcas de frenado, posicion final de vehiculos, dispersion de escombros y el analisis
multifactorial de las causas contribuyentes, sentando las bases de la accidentologia
moderna como disciplina técnico-cientifica.

Roess et al. (2019) clasifican los siniestros de transito segiin miltiples criterios técnicos.

= Por su tipologia dinamica, se distinguen: Colisiones frontales (dos vehiculos
en sentidos opuestos), colisiones laterales o de angulo (impacto perpendicular,
frecuente en intersecciones), colisiones por alcance (impacto trasero por seguimiento
a distancia insuficiente), volcaduras (pérdida de estabilidad vertical del vehiculo),
atropellos a peatones (colision entre vehiculo y persona a pie), choques contra
objetos fijos (postes, arboles, barreras, muros) y caidas de ocupantes (especialmente
en vehiculos de transporte piblico).

= Por su gravedad, se categorizan empleando la Escala de Severidad de Lesiones (AIS):
eventos con danos materiales exclusivamente, eventos con heridos leves (AIS 1-2),
eventos con heridos graves (AIS 3-5) y eventos fatales (AIS 6).

= Por su ubicacion, se diferencian los siniestros urbanos —caracterizados por
la multiplicidad de usuarios vulnerables, la complejidad geométrica de las
intersecciones, la presencia de semaforos y la diversidad de movimientos vehiculares
y peatonales— de los rurales o interurbanos, donde predominan las velocidades de
operacion elevadas, las distancias de visibilidad variables seglin la geometria del
trazado y los tiempos de respuesta de los servicios de emergencia significativamente
mayores. Mannering y Washburn (2013) precisan que los siniestros en intersecciones
urbanas representan entre el cuarenta y el sesenta por ciento del total de eventos
en areas urbanas, lo que subraya la criticidad de estos puntos de conflicto para la
seguridad vial.

2.2.2.2 Analisis causal del modelo secuencial al sistémico

La comprension de las causas de los siniestros viales ha transitado desde modelos lineales
hacia enfoques sistéemicos mas comprehensivos. El modelo secuencial de Heinrich, basado
en la metafora del domino, establece que la eliminacion de cualquier factor intermedio
de la cadena causal interrumpe la secuencia y previene el accidente. Su investigacion en el
ambito de la seguridad industrial lo llevo a formular la proporcion 300:29:1, configurando la
denominada “piramide de la seguridad”. Este principio resulta relevante para la ingenieria

Bach.De la Cruz Moran,Abel 7y |



2. Marco teorico | Tesis

vial porque implica que por cada siniestro grave registrado en un punto de la red, ocurren
decenas de incidentes menores y centenares de situaciones de riesgo no documentadas
que revelan las deficiencias latentes del sistema.

El transito hacia modelos sistémicos se consolida con Reason (1997), quien argumenta que
los siniestros rara vez obedecen a una causa Unica, sino que emergen de la convergencia
de fallas latentes en miltiples capas del sistema. En el contexto vial, estas capas abarcan
la planificacion institucional (politicas de transporte, asignacion presupuestaria), el diseno
de la infraestructura (geometria, drenaje, sefializacion), la regulacion y fiscalizacion (limites
de velocidad, control de alcoholemia), el mantenimiento (estado del pavimento, reposicion
de sefales deterioradas) y las acciones del usuario (velocidad de operacion, atencion a la
via, respeto a las sefales).

2.2.2.3 Puntos criticos y zonas de concentracion de siniestros

Las denominadas zonas de concentracion de siniestros, puntos negros o hotspots
constituyen localizaciones especificas de la red vial donde la frecuencia o gravedad de
los eventos resulta estadisticamente superior a la esperada para condiciones similares
de transito e infraestructura. Mannering y Washburn (2013) indican que la identificacion
de estos puntos constituye el primer paso del ciclo de gestion de la seguridad vial y
requiere la integracion de analisis estadisticos (tasa de accidentes, indice de severidad,
métodos bayesianos empiricos) con inspecciones de campo que evalien las condiciones
geométricas, de senalizacion y de operacion del punto.

Gold (), en su metodologia desarrollada para el Banco Interamericano de Desarrollo
y aplicable al contexto latinoamericano, propone un ciclo iterativo de cuatro fases para
abordar la seguridad vial desde la ingenieria: identificacion de ubicaciones con problemas
de seguridad, diagnostico de los factores contribuyentes mediante inspeccion detallada,
seleccion e implementacion de contramedidas de ingenieria y evaluacion de la efectividad
de las intervenciones. Este ciclo constituye la base conceptual de la Inspeccion de
Seguridad Vial (ISV) recogida en el Ministerio de Transportes y Comunicaciones (2017h),
herramienta que permite evaluar la infraestructura existente para detectar deficiencias
antes de que se produzcan siniestros.

2.2.2.4 Estrategias de prevencion integradas

La Federal Highway Administration (2017), en su material de formacién Road Safety
Fundamentals, organiza las estrategias de prevencion en cinco modulos interrelacionados:
Fundamentos de la seguridad vial, comportamiento humano, medicion de la seguridad,
resolucion de problemas y gestion integral. Este enfoque reconoce que la prevencion
efectiva requiere combinar intervenciones de ingenieria como el rediseno de intersecciones
conflictivas, la instalacion de reductores de velocidad, la mejora de la iluminacion y la
implementacion de senalizacion clara con medidas de educacion, fiscalizacion y atencion
post-siniestro.
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Figura 9
Road Safety Fundamentals: Concepts, Strategies, and Practices that Reduce Fatalities and
Injuries on the Road

Nota. Adaptado de Federal Highway Administration (2017).

Las contramedidas de ingenieria de bajo costo constituyen intervenciones particularmente
relevantes para contextos con recursos limitados, como ciudades intermedias de paises en
desarrollo. Estas incluyen: Mejora de la senalizacion horizontal y vertical, instalacion de
reductores de velocidad en zonas escolares y residenciales, ensanchamiento de bermas,
mejoramiento de la iluminacion en intersecciones, instalacion de barreras de contencion,
canalizacion del trafico mediante isletas y demarcacion de cruces peatonales con pintura
retrorreflectiva. La efectividad de estas medidas ha sido documentada extensamente en
la literatura técnica; por ejemplo, la correcta demarcacion de cruces peatonales tipo
“cebra” reduce los atropellos entre un veinticinco y un cuarenta por ciento segin estudios
compilados por la International Transport Forum y OECD (2022).

2.2.2.5 Ingenieria de transportes: Fundamentos y alcance

La ingenieria de transportes constituye la rama de la ingenieria civil dedicada al
estudio, planificacion, diseno, construccion, operacion y mantenimiento de los sistemas
de transporte para el movimiento eficiente y seguro de personas y mercancias.
Cal y Mayor Reyes Spindola y Cardenas Grisales (2018), en la novena edicién de su obra
referencial ampliamente utilizada en la formacion de ingenieros civiles en Iberoameérica,
definen la ingenieria de transito como la fase operativa de la ingenieria de transportes
que trata de la planificacion, diseno y operacion del trafico por las calles y carreteras,
sus redes, terminales, tierras adyacentes y su relacion con otros modos de transporte.
Esta definicion subraya que la ingenieria de transito no se limita al movimiento vehicular,
sino que abarca la totalidad de las interacciones entre los componentes del sistema de
transporte, incluyendo peatones, ciclistas, transporte pablico y vehiculos de carga.

Garber y Hoel (2015) amplian esta perspectiva al precisar que la ingenieria de transito
y transportes comprende cuatro areas funcionales interrelacionadas: la planificacion
del transporte, que evalla la demanda futura y define las inversiones necesarias en
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infraestructura; el diseno geomeétrico, que establece las dimensiones y caracteristicas
fisicas de las vias; la ingenieria de transito propiamente dicha, que optimiza la operacion
de las redes existentes mediante senalizacion, semaforizacion y gestion; y la seguridad vial,
que busca minimizar la frecuencia y severidad de los siniestros mediante intervenciones
sobre todos los componentes del sistema.

2.2.2.6 Flujo vehiculary relacion fundamental del transito

El flujo vehicular constituye el fenomeno central de estudio de la ingenieria de transito y se

describe mediante tres variables macroscopicas fundamentales interrelacionadas: el flujo o

volumen (g), la velocidad (v) y la densidad o concentracion (k). La relacion fundamental del

transito expresa que el flujo es igual al producto de la velocidad por la densidad: g = v x k,

ecuacion que Caly Mayor Reyes Spindola y Cardenas Grisales (2018) denominan la “ecuacion

fundamental del flujo vehicular” y que rige el comportamiento de la corriente de transito
bajo cualquier condicion operativa.

= El volumen de transito se define como el nimero de vehiculos que pasan por

un punto o seccion transversal de una via durante un periodo determinado,

expresandose cominmente en vehiculos por hora (veh/h). Su variante mas utilizada

en el analisis operacional es la tasa de flujo, calculada para intervalos de quince

minutos y expandida a la hora equivalente mediante el factor de hora pico (FHP).

El Transito Promedio Diario Anual (TPDA) constituye el indicador fundamental para

la planificacion y el diseno de nuevas vias, obteniéndose como el cociente entre

el volumen total anual y los 365 dias del afio (Cal y Mayor Reyes Spindola &

Cardenas Grisales, 2018).

= La velocidad admite miltiples definiciones operacionales segiin el proposito del
analisis. La velocidad de punto mide la rapidez instantanea de un vehiculo al pasar
por una ubicacion especifica. La velocidad media temporal es el promedio aritmético
de las velocidades de todos los vehiculos observados en un punto durante un
intervalo. La velocidad media espacial, también denominada velocidad de recorrido,
corresponde al promedio de las velocidades de todos los vehiculos que ocupan un
tramo de via en un instante dado y es la variable que se emplea en la relacion
fundamental del transito. La diferencia entre ambos promedios resulta relevante para
el ingeniero civil, pues la velocidad media temporal siempre sobreestima la velocidad
media espacial (Roess et al., 2019).

= La densidad cuantifica el nimero de vehiculos presentes en una unidad de longitud
de la via en un instante determinado, expresandose en vehiculos por kilometro
(veh/km). Valores bajos de densidad corresponden a condiciones de flujo libre
donde los conductores pueden seleccionar su velocidad deseada; conforme la
densidad aumenta, las interacciones entre vehiculos se intensifican, reduciendo
progresivamente la velocidad hasta alcanzar la densidad de congestion, punto en el
cual el flujo se detiene completamente (Garber & Hoel, ).
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2.2.2.7 Capacidad vial y nivel de servicio

La capacidad vial se define como la tasa maxima de flujo razonablemente esperable
que puede soportar una seccion de via o carril bajo condiciones prevalecientes de
infraestructura, transito y control. El Transportation Research Board (2022), en la
séptima edicion del Highway Capacity Manual (HCM-7), establece las metodologias
estandarizadas para su determinacion en diferentes configuraciones: segmentos de
autopista, segmentos de carreteras de dos carriles, vias urbanas de mdaltiples carriles,
intersecciones semaforizadas, intersecciones no semaforizadas, rotondas y facilidades
peatonales y ciclistas. Esta edicion incorpora por primera vez procedimientos para evaluar
el impacto de vehiculos conectados y automatizados (CAV) sobre la capacidad y el nivel de
servicio.

El nivel de servicio (LOS, por sus siglas en inglés Level of Service) constituye una medida
cualitativa que describe las condiciones operativas de una corriente de transito desde la
perspectiva del usuario, empleando una escala de seis niveles designados con las letras A
a F. El nivel A representa condiciones de flujo libre con total libertad de maniobra; el nivel
B describe un flujo estable con ligera restriccion; el nivel C corresponde a flujo estable pero
con limitaciones perceptibles en la seleccion de velocidad y maniobra; el nivel D indica flujo
cercano a la inestabilidad con reducciones significativas de velocidad; el nivel E representa
operacion a capacidad con flujo inestable; y el nivel F describe condiciones de congestion
con flujo forzado y velocidades extremadamente bajas (Transportation Research Board,
2023).

Para intersecciones semaforizadas, el nivel de servicio se evalia mediante la demora
promedio por vehiculo, medida en segundos por vehiculo (s/veh). Una demora inferior a
10 s/veh corresponde al nivel A, mientras que demoras superiores a 80 s/veh definen el
nivel F. La relacion volumen/capacidad (v/c) complementa este analisis, considerandose
que valores superiores a 0,85 indican condiciones de saturacion inminente que requieren
intervencion. Estas métricas resultan fundamentales para el ingeniero civil al dimensionar
intersecciones, programar ciclos semaforicos y justificar proyectos de mejoramiento vial

(Roess et al., 2019).

2.2.2.8 Diseiio geométrico de vias

El diseno geomeétrico de vias constituye una de las actividades centrales de la ingenieria
civil de transporte, pues define las dimensiones fisicas y la configuracion espacial de la
infraestructura que determina las condiciones de circulacion, visibilidad y seguridad. La
American Association of State Highway and Transportation Officials (2018) (AASHTO), en la
séptima edicion de su publicacion conocida como el Green Book, provee las directrices de
diseno adoptadas internacionalmente y adaptadas a las normativas nacionales de cada
pais.

Los elementos fundamentales del diseno geométrico comprenden tres componentes
interrelacionados.
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= El alineamiento horizontal define la trayectoria de la via en planta mediante la
combinacion de tangentes (tramos rectos), curvas circulares (definidas por su radio
de curvatura) y curvas de transicion (espirales que facilitan el paso gradual de
una tangente a una curva circular). El radio minimo de curvatura se determina en
funcion de la velocidad de diseno, el peralte maximo admisible y el coeficiente de
friccion lateral, garantizando que las fuerzas centrifugas no superen la capacidad de
adherencia del vehiculo.

= El alineamiento vertical describe el perfil longitudinal de la via mediante rasantes
rectas conectadas por curvas verticales convexas (cambio de pendiente de
ascendente a descendente) y concavas (cambio de descendente a ascendente), cuya
longitud minima se calcula para asegurar la distancia de visibilidad de parada
requerida.

= La seccion transversal define la geometria perpendicular al eje de la via, incluyendo la
calzada (superficie destinada a la circulacion vehicular), las bermas (franjas laterales
que proporcionan soporte estructural, espacio de emergencia y proteccion del borde
del pavimento), las cunetas (elementos de drenaje superficial), las veredas o aceras
(superficies peatonales), los separadores centrales y las pendientes de los taludes
(American Association of State Highway and Transportation Officials, 2018).

2.2.2.9 Marco normativo del transito en el Peru

El ordenamiento juridico peruano en materia de transporte terrestre se estructura a partir
de la Congreso de la Repiblica del Peri (1999), que establece los lineamientos generales
para la gestion del transporte y el transito, orientando la accion estatal hacia la seguridad
y la proteccion de los usuarios. Esta norma se reglamenta mediante el Ministerio de
Transportes y Comunicaciones (2009), que define las reglas de circulacion, las obligaciones
de conductores y peatones, las sanciones por infracciones y los procedimientos de
fiscalizacion. Ambos instrumentos juridicos constituyen el marco legal dentro del cual se
inserta cualquier intervencion tecnologica orientada a la seguridad vial en el territorio
nacional, incluido el modelo inteligente adaptativo propuesto en esta investigacion.

2.2.2.10 Manual de Dispositivos de Control del Transito Automotor

El Ministerio de Transportes y Comunicaciones () constituye el instrumento técnico
oficial que regula el diseno, fabricacion, instalacion y mantenimiento de todos los
dispositivos destinados a controlar y guiar el transito vehicular y peatonal en las vias del
territorio nacional. Aprobado originalmente por R.D. N° 016-2016-MTC/14 y actualizado por
R.D. N° 26-2024-MTC/18, este documento normativo establece los criterios de uniformidad
en el diseno, ubicacion, tamano, forma, color y uso de los dispositivos de control,
garantizando que los usuarios reciban mensajes consistentes e inequivocos en toda la red
vial.

El Manual se sustenta en el principio de que ninguna via debe ponerse en servicio sin contar
con los dispositivos de senalizacion correspondientes, dado que la senalizacion transmite
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instrucciones y mensajes que otros medios no pueden comunicar de manera igualmente
efectiva. Los dispositivos regulados se organizan en cuatro categorias principales: senales
verticales, senalizacion horizontal o marcas en el pavimento, semaforos y dispositivos
auxiliares.

Figura 10
Portada del Manual de Dispositivos de Control del Transito Automotor

oy . | Ministerio
(2B PERU | de Transportes
y Comunicaciones

MANUAL DE DISPOSITIVOS
DE CONTROL DEL
TRANSITO AUTOMOTOR

Direccion General de
Politicas y Regulacion en
Transporte Multimodal

ZONA

Nota. Adaptado de Manual de Dispositivos de Control del Transito Automotor (2024).

Como referencia internacional, el Federal Highway Administration (), en su undécima
edicion publicada por la Federal Highway Administration de los Estados Unidos, establece
estandares uniformes para los dispositivos de control del transito, constituyendo el
referente técnico mas citado a nivel mundial. Esta edicion, la primera actualizacion en
catorce anos, incorpora especificaciones para carriles exclusivos de autobuses pintados
en rojo, carriles verdes para bicicletas, senalizacion de estaciones de carga para vehiculos
eléctricos y balizas intermitentes rectangulares de advertencia rapida (RRFB).

2.2.2.11 Senalizacion vertical

Las senales verticales son dispositivos de control del transito instalados a un costado de
la via o sobre ella, que transmiten un mensaje al usuario mediante palabras, simbolos o
una combinacion de ambos, regulando, previniendo o informando sobre las condiciones
de circulacion. EL Ministerio de Transportes y Comunicaciones (2016) clasifica las sefnales
verticales en tres grupos funcionales:
= Seiiales reglamentarias (R). Informan al usuario sobre las limitaciones, prohibiciones
y restricciones que regulan el uso de la via. Su cumplimiento es obligatorio. Incluyen
senales de prioridad (PARE R-1, Ceda el Paso R-2), sefiales de prohibicion (prohibido
adelantar R-16, prohibido voltear R-10), sefiales de restriccion (velocidad maxima
R-30, peso maximo R-34) y sefnales de obligacion (direccion obligada R-14). Se
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caracterizan por su forma circular con fondo blanco, orla y simbolo en rojo para
prohibiciones y en azul para obligaciones.

= Sefiales preventivas (P). Advierten al usuario sobre la existencia de peligros
potenciales y las condiciones que requieren precaucion. Tienen forma de rombo con
fondo amarillo y simbolo en negro. Incluyen sefnales de curvatura (P-1a P-7), sefales
de interseccion (P-8 a P-15), sefiales de pendiente (P-35, P-36), sefiales de zona escolar
(P-49), senales de peatones (P-48) y sefales de superficie de rodadura (P-31 a P-34).

= Sefiales informativas (I). Guian al usuario proporcionando informacion sobre
destinos, distancias, servicios, puntos de interés y otros datos que facilitan la
navegacion. Presentan fondo verde con texto y flechas en blanco para senales de
direccion, y fondo azul para senales de servicios generales.
Los criterios técnicos de disefio incluyen: Retroreflectividad (capacidad de la sefal para
reflejar la luz de los faros vehiculares, garantizada mediante laminas retrorreflectivas
tipo 1, Il o XI segin el tipo de via), altura de montaje (minimo 1,50 m en zona urbana
y 1,20 m en zona rural, medidos desde el borde inferior de la senal hasta el nivel de
la calzada), distancia de ubicacion (funcion de la velocidad de disefio para asegurar el
tiempo de percepcion-reaccion del conductor) y orientacion (ligera rotacion respecto a
la perpendicular de la via para optimizar la retroreflexion) (Ministerio de Transportes y

Comunicaciones, 2016).

2.2.2.12 Seiializacion horizontal: Marcas en el pavimento

Las marcas en el pavimento, también denominadas demarcaciones, constituyen la
senalizacion horizontal y estan conformadas por dispositivos planos aplicados o adheridos
sobre la superficie de rodadura, sardineles y otras estructuras viales. De acuerdo con
el Ministerio de Transportes y Comunicaciones (2016), estas marcas cumplen funciones
esenciales de canalizacion, regulacion y advertencia que complementan a los demas
dispositivos de control del transito.El Manual clasifica las marcas en el pavimento en dos
categorias principales:

Marcas planas en el pavimento. Comprenden lineas longitudinales (de borde de calzada, de
carril, canalizadoras, de prohibicion de adelantamiento), lineas transversales (de pare, de
cruce peatonal, de ceda el paso), flechas direccionales, simbolos (triangulos de prioridad,
marcas de velocidad) y textos (PARE, SOLO, BUS).

Las principales marcas planas reguladas por el Manual incluyen: Lineas de borde de
calzada (continuas, color blanco, ancho 10 o 15 c¢cm), lineas de carril (segmentadas, color
blanco, patron 4,50 m pintado y 7,50 m sin pintar), lineas de prohibicion de adelantamiento
(continuas, color amarillo), lineas canalizadoras de transito, lineas demarcadoras de
entradas y salidas, lineas de transicion por reduccion de carriles, lineas de pare (continuas,
color blanco, ancho 50 cm, ubicadas a 1,20 m antes del cruce peatonal), lineas de cruce
peatonal tipo “cebra” (franjas blancas paralelas de 50 cm de ancho con separacion de
50 cm).

Bach.De la Cruz Moran,Abel 41



2. Marco teorico | Tesis

Figura 11
Patron dimensional y senalizacion horizontal en el pavimento
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Nota. Adaptado de Manual de Dispositivos de Control del Transito Automotor (2024).

Figura 12
Especificaciones dimensionales de la linea de cruce peatonal
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Nota. Adaptado de Manual de Dispositivos de Control del Transito Automotor ().
2.2.2.13 Semaforos

Los semaforos son dispositivos de senalizacion luminosa que asignan de manera alternada
el derecho de paso a las diferentes corrientes vehiculares y peatonales que confluyen en
una interseccion, operando mediante la sucesion ciclica de indicaciones de color: Verde
(paso permitido), ambar (transicion, preparacion para detenerse) y rojo (paso prohibido).
Roess et al. (2019) precisan que el disefio del ciclo semaférico involucra la determinacion
de cuatro parametros fundamentales: La longitud del ciclo (tiempo total para completar
una secuencia de fases, tipicamente entre 60 y 120 segundos en intersecciones urbanas), el
namero de fases (secuencias de movimientos no conflictivos atendidos simultaneamente),
la distribucion de tiempos de verde (proporcional a los volimenes criticos de cada fase)
y los intervalos de cambio y despeje (ambar mas todo-rojo, calculados en funcion de la
velocidad de aproximacion y las dimensiones de la interseccion).
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El Ministerio de Transportes y Comunicaciones (2016) clasifica los semaforos en:
= Semaforos vehiculares (de tres luces circulares o con flechas direccionales)

= Semaforos peatonales (que emplean las indicaciones de “hombre caminando” en
verde y “mano levantada” en rojo, con cuenta regresiva del tiempo de cruce),

= Senales informativas Guian al usuario proporcionando informacion sobre destinos,
distancias, servicios, puntos de interés y otros datos que facilitan la navegacion.
Presentan fondo verde con texto y flechas en blanco para senales de direccion, y
fondo azul para senales de servicios generales.

= Semaforos intermitentes (ambar intermitente para precaucion, rojo intermitente para
detencion obligatoria)

= Semaforos especiales (para carriles reversibles, pasos a nivel ferroviario y zonas
de peaje). La ubicacion de los semaforos debe garantizar su visibilidad desde una
distancia minima de 60 m para velocidades de hasta 60 km/h, considerando la altura
de montaje, el alineamiento horizontal y la ausencia de obstrucciones visuales.
La semaforizacion moderna incorpora tecnologias de control adaptativo que ajustan los
tiempos de verde en tiempo real segln las condiciones de demanda, empleando detectores
de lazo inductivo, detectores de video, detectores de radar o detectores de infrarrojos.
Estos sistemas representan una de las aplicaciones mas consolidadas de los Sistemas
Inteligentes de Transporte en el ambito urbano.

2.2.2.14 Reductores de velocidad

Los reductores de velocidad constituyen dispositivos fisicos de moderacion del transito
(traffic calming) instalados sobre la calzada con el proposito de obligar a los conductores a
reducir su velocidad en zonas donde la seguridad de los usuarios vulnerables lo requiere,
tales como entornos escolares, areas residenciales, zonas hospitalarias y aproximaciones
a intersecciones conflictivas. Cal y Mayor Reyes Spindola y Cardenas Grisales (2018)
identifican los principales tipos: Resaltos o gibas (elevaciones trapezoidales o sinusoidales
de la calzada, con alturas de 75 a 10 cm y longitudes de rampa de 1,0 a 3,7 m segln
la velocidad deseada de paso), mesas de velocidad (plataformas elevadas de mayor
longitud que los resaltos, con superficie plana en la parte superior que puede funcionar
simultaneamente como cruce peatonal elevado), cojines o almohadas de velocidad
(reductores parciales que cubren solo una porcion del ancho del carril, permitiendo el paso
de vehiculos de emergencia y autobuses sin reduccion drastica) y bandas transversales
alertadoras (franjas rugosas que producen vibracion y ruido al ser atravesadas).

El Ministerio de Transportes y Comunicaciones (2016) especifica que los reductores de
velocidad en el Peri deben cumplir dimensiones normalizadas, contar con senalizacion
preventiva anticipada (sefial P-33a “Reductor de velocidad adelante”), demarcacion
horizontal mediante franjas blancas sobre el dispositivo para garantizar su visibilidad
diurna y nocturna, y senalizacion reglamentaria de velocidad maxima. La correcta
identificacion de estos dispositivos resulta critica para el modelo inteligente adaptativo
propuesto, pues su deteccion oportuna permite generar alertas preventivas al conductor,
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evitando tanto el paso a velocidad excesiva (riesgo de pérdida de control) como el frenado
brusco (riesgo de colision por alcance).

Figura 13
Reductor de velocidad en el pavimento

Nota. Adaptado de Motor Maintance (2024).

2.2.2.15 Peatones y usuarios vulnerables de la via

Los peatones, ciclistas y motociclistas conforman la categoria de usuarios vulnerables
de la via, cuya proteccion constituye una prioridad del enfoque de sistema seguro dado
que carecen de la proteccion estructural que brinda la carroceria de un vehiculo. Garber
y Hoel (2015) indican que la seguridad peatonal depende de la interaccién entre tres
factores: Las caracteristicas del peaton (velocidad de caminata, capacidad visual y auditiva,
edad, condicion fisica), las caracteristicas de la infraestructura (existencia y estado
de veredas, cruces peatonales, refugios peatonales, iluminacion) y el comportamiento
vehicular (velocidad de operacion, respeto a la sefalizacion, distancia de frenado).

La velocidad de caminata de los peatones constituye un parametro de diseno fundamental
en ingenieria de transito. El Transportation Research Board () recomienda emplear una
velocidad de caminata de 1,0 m/s para el calculo del tiempo minimo de cruce peatonal
en semaforos, considerando la presencia de adultos mayores y personas con movilidad
reducida. Para poblaciones con predominancia de peatones jovenes y activos, puede
emplearse un valor de 1,2 m/s. El ancho efectivo de la vereda necesario para un flujo
peatonal adecuado se determina segln el nivel de servicio peatonal, que al igual que su
equivalente vehicular emplea una escala de A a F basada en la densidad peatonal y la
velocidad de desplazamiento.

El Ministerio de Transportes y Comunicaciones (2016) establece que los cruces peatonales
deben demarcarse en todas las intersecciones de vias arteriales y colectoras, asi como
en zonas escolares, centros comerciales y otros generadores importantes de transito
peatonal. Las dimensiones normativas especifican franjas blancas de 50 cm de ancho
con separaciones de 50 cm, extendidas a todo el ancho de la calzada. En intersecciones
semaforizadas, la fase peatonal debe calcularse para permitir que un peaton cruce la
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totalidad de la calzada a la velocidad de diseno antes de que la indicacion peatonal cambie
a rojo intermitente.

2.2.216 Manual de Seguridad Vial (MSV-2017)

El Manual de Seguridad Vial () forma parte del sistema de Manuales de Carreteras
establecido por el Reglamento Nacional de Gestion de Infraestructura Vial (D.S. N°
034-2008-MTC). Su alcance se dirige a los 6rganos responsables de la gestion vial en los tres
niveles de gobierno nacional, regional y local y tiene por finalidad contribuir a la mejora
de las caracteristicas de la infraestructura vial y su entorno para incrementar la seguridad
intrinseca y la calidad de proteccion de las redes de carreteras. El Manual constituye el
referente normativo para la realizacion de inspecciones de seguridad vial (ISV), auditorias
de seguridad vial (ASV) y evaluaciones de la consistencia del diseno geométrico.

Figura 14
Portada del Manual de Seguridad Vial del MTC
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Nota. Adaptado de Manual de Seguridad Vial (2017).
2.2.2117 Sistemas Inteligentes de Transporte (ITS)

Los Sistemas Inteligentes de Transporte (ITS, por sus siglas en inglés) representan la
aplicacion integrada de tecnologias de la informacion, las comunicaciones, la electronica
y la automatizacion al ambito del transporte, con el objetivo de mejorar la eficiencia, la
seguridad y la sostenibilidad de las redes viales. Sussman (2005) conceptualiza los ITS
como un paradigma emergente que transforma los sistemas de transporte tradicionales
mediante la incorporacion de capacidades de percepcion, procesamiento y comunicacion
que permiten la toma de decisiones en tiempo real tanto por parte de los gestores del
sistema como de los usuarios individuales.
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Figura 15
Sistema inteligente de transporte

Nota. Adaptado de Modeshift (2023)

2.3. Marco conceptual

2.31. Inteligencia artificial
2.3.11 Definicion y evolucion histdrica

La inteligencia artificial (IA) constituye la rama de la informatica dedicada al desarrollo
de sistemas capaces de realizar tareas que, cuando son ejecutadas por seres humanos,
requieren inteligencia.

Los origenes formales de la IA se remontan a la propuesta de Russell y Norvig (2021)
conocida como el Taller de Dartmouth (1956), donde John McCarthy, Marvin Minsky,
Nathaniel Rochester y Claude Shannon acunaron el término “inteligencia artificial” como
disciplina cientifica independiente. Desde entonces, el campo ha experimentado ciclos
alternados de entusiasmo y retraccion: los primeros sistemas expertos de la década de
1970, los “inviernos” de la IA en los anos 1980 y 1990 por las limitaciones computacionales, y
el renacimiento actual impulsado por la convergencia de tres factores: la disponibilidad de
enormes volumenes de datos digitalizados, el incremento exponencial de la capacidad de
computo mediante unidades de procesamiento grafico (GPU) y el desarrollo de algoritmos
de aprendizaje profundo que explotan eficientemente ambos recursos.

Russell y Norvig (2021) clasifican los métodos de IA en tres grandes categorias segin la
naturaleza de la tarea: métodos de busqueda y planificacion, métodos de representacion
del conocimiento y razonamiento, y métodos de aprendizaje automatico. Esta dltima
categoria, que engloba las técnicas mediante las cuales un sistema mejora su desempeno a
partir de la experiencia acumulada en datos, constituye el fundamento computacional del
modelo propuesto en esta investigacion y se desarrolla en las secciones siguientes.
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2.3.2. Aprendizaje automatico (machine learning)
2.3.2.1 Definicion formal

El aprendizaje automatico (machine learning) se define como el estudio de algoritmos
que mejoran automaticamente su rendimiento en una tarea determinada a medida que
acumulan experiencia. Mitchell () formaliza esta definicion estableciendo que un
programa aprende de la experiencia £ con respecto a una clase de tareas T y una medida de
rendimiento P, si su desempeno en lastareas de 7, medido por P, mejora con la experiencia
E.

A diferencia de la programacion convencional, donde el desarrollador especifica
explicitamente las reglas que transforman las entradas en salidas, el aprendizaje
automatico invierte este proceso: Dado un conjunto de entradas y sus salidas deseadas,
el algoritmo descubre automaticamente las reglas que gobiernan la relacion entre ambas.
Esta capacidad resulta especialmente valiosa para tareas como la deteccion de objetos
en imagenes, donde la variabilidad visual de las escenas (iluminacion, angulo, oclusion,
escala) hace inviable la formulacion explicita de reglas deterministas (Mitchell, 1997).

2.3.2.2 Paradigmas del aprendizaje automatico

Bishop (2006) organiza los paradigmas del aprendizaje automatico en tres modalidades
fundamentales segln la naturaleza de la supervision disponible durante el entrenamiento:
= Aprendizaje supervisado. El modelo se entrena a partir de un conjunto de datos
donde cada muestra de entrada esta asociada a una etiqueta o valor objetivo
conocido, conformando pares {(x;,y;)}" . El algoritmo ajusta iterativamente sus
parametros internos para minimizar la discrepancia entre sus predicciones y; y las
etiquetas reales y;, empleando una funcion de peérdida £(y,y) como criterio de
optimizacion. Las tareas supervisadas se dividen en dos categorias: clasificacion,
donde la variable de salida es una categoria discreta (por ejemplo, clasificar una
imagen como “peaton” o “vehiculo”), y regresion, donde la salida es un valor
continuo (por ejemplo, predecir las coordenadas de un bounding box). Los algoritmos
supervisados clasicos incluyen la regresion logistica, las maquinas de vectores de
soporte (SVM), los arboles de decision, los bosques aleatorios (Random Forest) y las
redes neuronales artificiales. En el contexto de la deteccion de objetos, el aprendizaje
supervisado es el paradigma dominante.
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= Aprendizaje no supervisado. El modelo recibe datos sin etiquetas {x;}Y 6 vy
busca descubrir estructuras, patrones o agrupaciones inherentes a la distribucion
subyacente de los datos. Las tareas principales incluyen el clustering (agrupamiento
de observaciones con caracteristicas similares en conjuntos homogéneos, como
k-means, DBSCAN y agrupamiento jerarquico), la reduccion de dimensionalidad
(compresion de la informacion preservando las relaciones relevantes, mediante
técnicas como el analisis de componentes principales PCA y los autoencoders), la
estimacion de densidad y la deteccion de anomalias. A diferencia del aprendizaje
supervisado, no existe una “respuesta correcta” predefinida contra la cual evaluar
las predicciones; el modelo debe identificar la estructura por si mismo. En el ambito
del transporte, las técnicas no supervisadas se emplean, por ejemplo, para identificar
patrones de congestion vehicular o segmentar zonas de concentracion de siniestros
sin conocimiento previo de las categorias (Bishop, 2006).

= Aprendizaje por refuerzo. Un agente interactGia con un entorno dinamico, ejecutando
acciones que generan recompensas o penalizaciones. El objetivo es aprender una
politica de decision que maximice la recompensa acumulada esperada a largo plazo
, donde r; es la recompensa en el paso t y y es un factor de descuento temporal. A
diferencia del aprendizaje supervisado, el agente no recibe la respuesta correcta, sino
una senal de retroalimentacion diferida que puede estar separada temporalmente
de la accion que la origino, lo que genera el denominado “problema de asignacion
de crédito”. Sus aplicaciones comprenden la navegacion autonoma de vehiculos, el
control robotico, la optimizacion de semaforos adaptativos y los juegos estratégicos

(Russell & Norvig, 2021).

Figura 16
Tipos de aprendizaje de la inteligencia artificial
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Nota. Adaptado de Noohani (2023)
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2.3.3. Aprendizaje profundo (deep learning)
2.3.3.1 Estructura de una red neuronal artificial

Una red neuronal artificial (RNA) constituye un modelo computacional inspirado en la
organizacion del sistema nervioso biologico, compuesto por unidades de procesamiento
elementales denominadas neuronas artificiales, organizadas en capas e interconectadas
mediante conexiones ponderadas. De manera analoga a las neuronas biologicas donde
las dendritas reciben senales electroquimicas, el soma las procesa y el axon transmite la
respuesta a otras neuronas, una neurona artificial recibe entradas numeéricas, las pondera,
las sumay aplica una transformacion no lineal para producir una salida.

Goodfellow et al. (2016) formalizan la operacion de una neurona artificial mediante la
expresion:

n
y= f(z wixi +b| = f(w x+ b) (1)
i=1
donde x = (x1, x2, ..., x,) representa el vector de entradas, w = (w1, wo, ..., w,) el vector de

pesos sinapticos que pondera la importancia relativa de cada entrada, 6 el sesgo o umbral
(bias) que desplaza la funcion de activacion, y £(-) la funcion de activacion no lineal que
introduce capacidad de modelar relaciones complejas. Los pesos sinapticos constituyen
los parametros entrenables del modelo: valores positivos amplifican la senal de entrada
(sinapsis excitatoria) mientras que valores negativos la atenGan (sinapsis inhibitoria).

Figura 17
Modelo matematico de una neurona artificial: entradas ponderadas, funcion de sumay
funcion de activacion no lineal

w, Sinapsis
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Nota. Adaptado de Ramos Zufiga (2021b).

La arquitectura de una RNA se organiza en tres tipos de capas. La capa de entrada recibe
los datos brutos; para imagenes en color, cada neurona de entrada corresponde a un
valor de intensidad de un canal cromatico (rojo, verde o azul) de un pixel especifico, de
modo que una imagen de 640 x 640 pixeles con 3 canales genera 1228 800 entradas. Las
capas ocultas ejecutan las transformaciones sucesivas mediante combinaciones lineales
seguidas de funciones de activacion no lineales; el nimero y tamano de estas capas define
la profundidad y capacidad expresiva del modelo. Redes “poco profundas” con una o
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dos capas ocultas pueden aproximar funciones simples, pero las redes “profundas” con
decenas o centenares de capas son necesarias para capturar las abstracciones jerarquicas
requeridas en tareas complejas como la deteccion de objetos. La capa de salida produce
el resultado final, cuyo formato depende de la tarea: un valor continuo para regresion, una
distribucion de probabilidades sobre clases para clasificacion, o en el caso de la deteccion
de objetos, coordenadas de bounding boxes, puntuaciones de confianza, probabilidades
de clase y coeficientes de mascara (Goodfellow et al., ).

2.3.3.2 Funciones de activacion

Las funciones de activacion introducen no linealidad en la red, permitiendo que el modelo
aprenda relaciones complejas que una simple transformacion lineal no podria capturar. Sin
funciones de activacion no lineales, una red de cualquier profundidad seria equivalente a
una Unica capa lineal, pues la composicion de funciones lineales es lineal. Goodfellow et
al. () describen las funciones de activacion mas utilizadas en la practica:

La funcion sigmoide o (z) = 1/(1+e ?) transforma cualquier valor real en el intervalo (0, 1),
interpretable como probabilidad. Resulta Gtil en la capa de salida para clasificacion binaria,
pero presenta dos limitaciones para capas profundas: el desvanecimiento de gradiente
(vanishing gradient), pues su derivada se aproxima a cero para valores de entrada grandes
en magnitud absoluta, dificultando el aprendizaje en las capas tempranas de la red; y la
saturacion, donde las neuronas con activaciones cercanas a 0 o 1actualizan sus pesos con
gradientes practicamente nulos.

La funcion ReLU (Rectified Linear Unit), definida como f(z) = max(0, z), fue popularizada
por Nair y Hinton (2010) y constituyd un avance determinante para el entrenamiento de
redes profundas. Su derivada es 1 para entradas positivas y 0 para entradas negativas,
lo que elimina el desvanecimiento de gradiente en la mitad del espacio de activaciony
acelera significativamente la convergencia. Krizhevsky et al. (2017) demostraron que AlexNet
con RelU convergia seis veces mas rapido que con funciones sigmoide equivalentes. La
limitacion de RelLU es el problema de las “neuronas muertas” (dying ReLU): neuronas
cuyas entradas son persistentemente negativas nunca se activan y sus pesos dejan de
actualizarse.

Las variantes mejoradas incluyen Leaky ReLU f(z) = méx(az, z) con a ~ 0,01, que asigna
una pequena pendiente a las entradas negativas para mantener el flujo de gradientes;
y SiLU/Swish f(z) = z - o(z), una funcion suave y no monotona que ha demostrado
rendimiento superior en redes profundas. YOLOv8 emplea la funcion SiLU como activacion
por defecto en su arquitectura, combinando las ventajas de suavidad de la sigmoide con la
escalabilidad de RelLU.

La funcion Softmax o(z;) = ezi/ZJ’;1 e% generaliza la sigmoide para clasificacion
multiclase, produciendo una distribucion de probabilidades sobre K clases cuya suma
es unitaria. En la cabeza de deteccion de YOLOv8, Softmax se emplea en la rama de
clasificacion para determinar la probabilidad de pertenencia a cada una de las doce clases
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de elementos viales.
2.3.3.3 Proceso de entrenamiento: Propagacion hacia adelante y retropropagacion

El entrenamiento de una red neuronal profunda consiste en un proceso iterativo de
optimizacion que ajusta los millones de pesos sinapticos para minimizar una funcion de
pérdida (loss function) que cuantifica la discrepancia entre las predicciones del modelo
y las etiquetas reales. Rumelhart et al. (1986), en su articulo fundacional publicado en
Nature, formalizaron el algoritmo de retropropagacion (backpropagation) que hizo viable
el entrenamiento de redes multicapa al proporcionar un método eficiente para calcular los
gradientes de la funcion de pérdida respecto a cada peso de la red.

El proceso opera en dos fases alternadas. La propagacion hacia adelante (forward
propagation) consiste en pasar los datos de entrada a través de todas las capas de la red,
aplicando en cada capa / la transformacion h) = F(W(h(U-1) 1 b)), donde h® = x es
la entrada original. La informacion fluye capa por capa hasta obtener la prediccion y en
la capa de salida. Seguidamente, se evalua la funcion de pérdida £(y,y) comparando la
prediccion con la etiqueta real.

La retropropagacion (backpropagation) calcula el gradiente de la funcion de pérdida con
respecto a cada peso de la red aplicando recursivamente la regla de la cadena del calculo
diferencial, desde la capa de salida hacia la capa de entrada. Para cada peso w!) dela capa

1y
/, se calcula aL/aw,S.’), que indica la direccion y magnitud del ajuste necesario para reducir

el error. Finalmente, un algoritmo de optimizacion actualiza los pesos empleando la regla:
Wipl = W — r]vw'L(Wt) (2)

donde n es la tasa de aprendizaje (learning rate) y VL el gradiente de la funcion
de pérdida respecto a los pesos. La tasa de aprendizaje controla el tamano de cada
paso de actualizacion: valores demasiado grandes provocan oscilaciones que impiden
la convergencia, mientras que valores demasiado pequenos ralentizan el entrenamiento
excesivamente (Goodfellow et al., 2016).

2.3.3.4 Hiperparametros del entrenamiento

El proceso de entrenamiento de una red neuronal profunda se gobierna por un conjunto
de hiperparametros cuya configuracion adecuada resulta determinante para el rendimiento
del modelo:

El tamaiio de lote (batch size) define el nimero de muestras procesadas simultaneamente
antes de cada actualizacion de pesos. Lotes grandes proporcionan estimaciones mas
estables del gradiente pero requieren mas memoria GPU; lotes pequenos introducen ruido
que puede ayudar a escapar de minimos locales pero incrementan la varianza de las
actualizaciones.

Una época (epoch) corresponde a una pasada completa del algoritmo de entrenamiento
por todo el conjunto de datos. Cada época procesa todos los lotes secuencialmente,
actualizando los pesos tras cada lote. El entrenamiento se ejecuta durante miltiples
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épocas, permitiendo que el modelo refine progresivamente sus representaciones. La
monitorizacion de la funcion de pérdida en el conjunto de validacion a lo largo de las
épocas permite detectar el sobreajuste: Cuando la pérdida de entrenamiento continda
descendiendo pero la pérdida de validacion comienza a ascender, el modelo esta
memorizando los datos en lugar de aprender patrones generalizables.

2.3.3.5 Técnicas de regularizacion

Las redes neuronales profundas, al disponer de millones de parametros entrenables, son
susceptibles al sobreajuste (overfitting): El modelo memoriza los datos de entrenamiento
incluyendo el ruido y las particularidades irrelevantes en lugar de aprender patrones
generalizables a datos nuevos. El fendmeno opuesto, el subajuste (underfitting), ocurre
cuando el modelo carece de capacidad suficiente para capturar los patrones del dato. Las
técnicas de regularizacion mitigan el sobreajuste penalizando la complejidad del modelo
o introduciendo perturbaciones controladas durante el entrenamiento.

m Srivastava et al. () introdujeron el dropout, técnica que durante el entrenamiento
desactiva aleatoriamente una fraccion p de las neuronas en cada iteracion,
estableciendo sus salidas en cero. Esta operacion obliga a la red a desarrollar
representaciones redundantes y robustas, pues ninguna neurona puede depender
excesivamente de la presencia de otra. Conceptualmente, el dropout equivale a
entrenar un ensamble implicito de 2” subredes (donde n es el nimero de neuronas)
y promediar sus predicciones durante la inferencia.

= loffe y Szegedy (2015) propusieron la normalizacién por lotes (batch normalization,
BN), que normaliza las activaciones de cada capa restando la media pp y dividiendo
por la desviacion estandar og del mini-batch, seguido de una transformacion lineal
aprendible con parametros y (escala) y g (desplazamiento):

= La regularizacion por weight decay afade un término de penalizacion Allw||> a
la funcion de peérdida, desincentivando pesos de gran magnitud y favoreciendo
soluciones mas suaves. Como se mencion6 anteriormente, AdamW implementa esta
regularizacion de forma desacoplada para mayor efectividad.

= La detencion temprana (early stopping) monitoriza la funcion de pérdida en el
conjunto de validacion durante el entrenamiento y detiene el proceso cuando dicha
pérdida deja de mejorar durante un nimero predefinido de épocas consecutivas
(patience), evitando que el modelo se sobreajuste al continuar entrenando
innecesariamente. YOLOv8 implementa esta técnica con una paciencia configurable,
tipicamente de 50 épocas.

2.3.4. Redes neuronales convolucionales (CNN)
2.3.41 Fundamentos y motivacion

Las redes neuronales convolucionales (CNN, Convolutional Neural Networks) constituyen
una clase especializada de redes neuronales profundas disenadas para procesar datos
con topologia de rejilla, como las imagenes, que pueden conceptualizarse como rejillas
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bidimensionales de pixeles. LeCun et al. (2015B) sefialan que las CNN se distinguen de las
redes completamente conectadas por tres principios arquitectonicos fundamentales.

Para ilustrar la eficiencia de las CNN, considérese una imagen de entrada de 640x640 pixeles
con 3 canales de color (resolucion estandar de YOLOvS8): Esto equivale a 1228 800 valores
de entrada. Si se empleara una red completamente conectada con una capa oculta de 1000
neuronas, se requeririan mas de mil millones de pesos solo para la primera capa, un nimero
inmanejable. Una CNN con un filtro de 3x3 aplicado sobre los 3 canales requiere Gnicamente
27 pesos (mas un sesgo) por filtro, que se reutilizan en todas las posiciones de la imagen,
reduciendo los parametros en varios 6rdenes de magnitud (Goodfellow et al., 2016).

Figura 18
Esquema arquitectonico tipico de una red neuronal convolucional

“Imagen de entrada”
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Mapas de salida de capas de agrupamiento

I Mapas de salida de capas de convolucién
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“Imagen Original”

(0] Capa completamente conectada

Nota. Adaptado de Vizcaya et al. (2017).

2.3.4.2 Operacion de convolucion

La operacion de convolucion constituye el mecanismo central de extraccion de
caracteristicas en las CNN. Matematicamente, la convolucion discreta bidimensional entre
una imagen de entrada Iy un kernel o filtro K de dimensiones &, x k,, produce un mapa de
caracteristicas (feature map) S definido por:
kn—1 ky, ~1
S(i.j) = (L«K)(i.j) = Y > I(i+m,j+n) K(m,n) (3)
m=0 n=0
En la practica, el kernel es una matriz de tamafo reducido (tipicamente 3x3,5x501 x 1)
que se desplaza sobre toda la imagen de entrada realizando en cada posicion el producto
punto entre los valores del kernel y la region correspondiente de la imagen. Considérese un
ejemplo concreto: dada unaimagen de 6x6 pixelesy un kernel de 3x3 con stride 1, el kernel
se posiciona en la esquina superior izquierda, multiplica cada uno de sus 9 valores por los
9 pixeles correspondientes de la imagen, suma los productos y genera el primer valor del
mapa de caracteristicas de salida. Luego se desplaza una posicion a la derecha y repite
la operacion. Al completar una fila, desciende una posicion y reinicia desde la izquierda,
barriendo toda laimagen hasta producir un mapa de caracteristicas de (6-3+1)x(6-3+1) =

4 x 4 (Goodfellow et al., 2016).

Los valores del kernel no se disefian manualmente, sino que se aprenden automaticamente
durante el entrenamiento mediante retropropagacion. Cada capa convolucional aplica
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maltiples kernels en paralelo (por ejemplo, 64, 128 o 256 filtros), generando miltiples
mapas de caracteristicas que codifican distintos patrones. Las primeras capas de una CNN
aprenden a detectar caracteristicas de bajo nivel como bordes horizontales, verticales
y diagonales, gradientes de color y texturas elementales. Conforme se avanza en la
profundidad de la red, los mapas de caracteristicas codifican patrones progresivamente
mas abstractos.

2.3.5. Deteccion de objetos
2.3.5.1 Definicion y formulacion del problema

La deteccion de objetos constituye una de las tareas fundamentales de la vision por
computadora cuyo objetivo es localizar e identificar simultaneamente todos los objetos de
interés presentes en una imagen. A diferencia de la clasificacion de imagenes (que asigna
una Gnica etiqueta a la imagen completa), la deteccion debe responder tres preguntas para
cada objeto: ;qué es? (clasificacion), ;donde esta? (localizacion mediante bounding box) y
;con qué confianza? (puntuacion de certeza). Formalmente, dado una imagen I, el detector
produce un conjunto de detecciones {(c;, s,-,b,-)}{"zl, donde ¢; es la clase predicha, s; la
puntuacion de confianza y b; = (x, y,w, h) las coordenadas del bounding box (centro x,
y; ancho w; alto h) que encuadra al objeto (Zou et al., 2023).

Zou et al. (2023), en su encuesta comprehensiva publicada en Proceedings of the IEEE
que abarca dos décadas de investigacion, clasifican los detectores de objetos basados en
aprendizaje profundo en dos paradigmas fundamentales:
= Detectores de dos etapas (two-stage detectors). Estos métodos descomponen la
deteccion en dos fases secuenciales: generacion de propuestas de regiones vy
clasificacion/refinamiento de cada propuesta. La familia R-CNN representa este
paradigma. Girshick et al. (2014) propusieron R-CNN, que extraia aproximadamente
2000 regiones candidatas mediante el algoritmo Selective Search y clasificaba cada
una con una CNN independiente, requiriendo 47 segundos por imagen. Girshick
(2015) aceleraron significativamente el proceso con Fast R-CNN al procesar la imagen
completa una sola vez con la CNN y compartir los mapas de caracteristicas entre todas
las regiones mediante una capa de Rol Pooling, reduciendo el tiempo a 0,3 segundos.
Ren et al. (2017) alcanzaron velocidades cercanas al tiempo real con Faster R-CNN
al reemplazar el algoritmo externo de propuestas por una Region Proposal Network
(RPN) integrada en la propia red convolucional, que genera propuestas directamente
a partir de los mapas de caracteristicas del backbone, logrando 5 cuadros por segundo
con un mAP del 73,2 % en PASCAL VOC.

= Detectores de una etapa (one-stage detectors). Estos métodos eliminan la fase de
propuestas de regiones y predicen directamente las clases y localizaciones de todos
los objetos en una Gnica pasada por la red. W. Liu et al. (2016) propusieron SSD (Single
Shot MultiBox Detector), que realiza predicciones a miltiples escalas utilizando mapas
de caracteristicas de diferentes capas de la red, detectando objetos grandes en capas
profundas (baja resolucion) y objetos pequefos en capas tempranas (alta resolucion).
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Lin, Goyal et al. (2017) abordaron el problema del desbalance entre foreground
(objetos) y background (fondo) en detectores de una etapa mediante la Focal Loss,
funcion que reduce la contribucion de los ejemplos faciles correctamente clasificados
y concentra el entrenamiento en los ejemplos dificiles, proponiendo RetinaNet como
primer detector de una etapa que supero en precision a los detectores de dos etapas.
La familia YOLO, iniciada por Redmon et al. (), reformuld la deteccion como un
problema de regresion directa unificado, logrando velocidades de procesamiento en
tiempo real que la hacen idonea para aplicaciones como la deteccion de elementos
viales.

Figura 19
Deteccion de objetos

N
traffic light
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Nota. Adaptado de Augmented Al (2023).
2.3.5.2 Arquitectura backbone neck head

Los detectores de objetos modernos comparten una arquitectura modular de tres
componentes que Zou et al. (2023) sistematizan de la siguiente manera:
= El backbone (columna vertebral) es la red convolucional encargada de extraer
caracteristicas jerarquicas multi-escala a partir de la imagen de entrada. Tipicamente
se emplea una red de clasificacion pre-entrenada en ImageNet como ResNet, VGG
o DarkNet a la que se le eliminan las capas de clasificacion finales. El backbone
genera mapas de caracteristicas en miltiples resoluciones: las capas tempranas
producen mapas de alta resolucion espacial (80 x 80 para una entrada de 640 x 640)
con caracteristicas de bajo nivel semantico (bordes, texturas), mientras que las
capas profundas producen mapas de baja resolucion (20 x 20) con caracteristicas
semanticas de alto nivel (objetos completos, contexto de escena). Esta jerarquia
resulta fundamental: los objetos pequenos como senales de transito distantes se
detectan mejor en los mapas de alta resolucion, mientras que los objetos grandes
como camiones se detectan en los mapas de baja resolucion.

= El neck (cuello) agrega y fusiona los mapas de caracteristicas multi-escala
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del backbone para crear representaciones enriquecidas. Lin, Dollar et al. ()
propusieron la Feature Pyramid Network (FPN), que construye una piramide
de caracteristicas mediante un camino descendente (top-down) con conexiones
laterales: los mapas profundos, ricos en semantica pero pobres en resolucion,
se sobremuestrean y se combinan con los mapas tempranos de alta resolucion,
logrando que cada nivel de la piramide contenga informacion semantica fuerte
independientemente de su resolucion. S. Liu et al. (2018) extendieron FPN con
PANet (Path Aggregation NetworR), anadiendo un camino ascendente (bottom-up)
complementario que permite que las capas profundas también se beneficien de la
informacion de alta resolucion de las capas tempranas.

= La head (cabeza) genera las predicciones finales a partir de los mapas fusionados.
En los detectores anchor-based, la cabeza predice ajustes (offsets) respecto a cajas
predefinidas (anchors) de diferentes proporciones y tamanos, distribuidas sobre
cada posicion del mapa de caracteristicas. En los detectores anchor-free como
YOLOVS, la cabeza predice directamente los centros de los objetos y sus dimensiones
sin depender de cajas predefinidas, simplificando el proceso y eliminando los
hiperparametros de disefio de anchors. YOLOv8 emplea una cabeza desacoplada
(decoupled head) que procesa la clasificaciony la regresion en ramas convolucionales
independientes, eliminando la competencia por parametros compartidos.

2.3.6. Familia YOLO: Evolucion de YOLOv1 a YOLOvS
2.3.6.1 YOLOV1: La reformulacion como regresion unificada

Redmon et al. (2016a) propusieron YOLO (You Only Look Once), reformulando radicalmente
la deteccion de objetos como un problema de regresion unificado. La imagen de entrada
se divide en una cuadricula de S x S celdas (S = 7); cada celda es responsable de detectar
los objetos cuyo centro geométrico cae dentro de ella, prediciendo B = 2 bounding
boxes con sus respectivas puntuaciones de confianza (probabilidad de contener un objeto
multiplicada por el loU predicho) y C = 20 probabilidades de clase (para las clases
de PASCAL VOC). El vector de salida de toda la imagen es un tensor de dimensiones
SxSx(Bx5+ C) = 7x7x 30, producido en una Gnica evaluacion (forward pass) de
la red. Esta formulacion alcanzo 45 cuadros por segundo con un mAP del 63,4 % en PASCAL
VOC, velocidad sin precedentes que habilito la deteccion en tiempo real. Sus limitaciones
incluian dificultades con objetos pequenos, objetos agrupados y la deteccion de multiples
objetos en una misma celda.

2.3.6.2 YOLOv2 (YOLO9000): Anchor boxes y entrenamiento multi-escala

Redmon vy Farhadi (2017) mejoraron la arquitectura con YOLOV2, incorporando
normalizacion por lotes en todas las capas convolucionales (mejorando el mAP en 2 puntos
porcentuales), un backbone mas profundo (Darknet-19 con 19 capas convolucionales),
resoluciones de entrada miltiples durante el entrenamiento (multi-scale training), y
anchor boxes predefinidas cuyas dimensiones se determinaron mediante clustering
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k-means sobre las anotaciones del conjunto de entrenamiento.
2.3.6.3 YOLOV3: Prediccion a tres escalas y Darknet-53

Redmon y Farhadi (2018) desarrollaron YOLOV3, cuya contribucion principal fue la
prediccion a tres escalas distintas empleando un backbone Darknet-53 (53 capas
convolucionales con conexiones residuales) y una estructura de fusion tipo FPN
simplificada. Cada escala predice tres bounding boxes por posicion, para un total de 3x(80+
5) x (N1 + N2 + N3) predicciones, donde N; es el numero de celdas en cada escala. YOLOv3
mejoro significativamente la deteccion de objetos pequenos y medianos, alcanzando un
mAP@0.5 del 579% en COCO con 51 ms por imagen. La clasificacion multiclase adopto
clasificadores sigmoide independientes por clase en lugar de Softmax, permitiendo la
asignacion de multiples etiquetas a un mismo objeto.

2.3.6.4 YOLOvV4: Sistematizacion de mejoras

Bochkovskiy et al. () sistematizaron con YOLOv4 las técnicas de mejora clasificandolas
en dos categorias: bag of freebies (BoF, técnicas que mejoran la precision sin costo
adicional en inferencia, como aumento de datos Mosaic, regularizacion DropBlock, pérdida
CloU y label smoothing) y bag of specials (BoS, modulos que incrementan ligeramente
el costo de inferencia pero mejoran sustancialmente la precision, como el modulo SPP,
bloques de atencion SAM y conexiones PAN). La contribucion mas influyente fue el Mosaic
augmentation, que combina cuatro imagenes de entrenamiento en una sola imagen
compuesta, reduciendo la necesidad de lotes grandes al exponer a la red a mayor
diversidad contextual en cada iteracion. YOLOv4 alcanzo 43,5% mAP en COCO a 65 FPS en
una GPU Tesla V100.

2.3.6.5 YOLOvV5: Democratizacion del acceso

Jocher et al. () lanzaron YOLOvV5 como implementacion nativa en PyTorch, facilitando
la adopcion industrial y académica mediante: una interfaz de entrenamiento de
linea de comandos simplificada, exportacion multi-formato (ONNX, TensorRT, CoreML,
TFLite), auto-anchor (calculo automatico de dimensiones de anchors), autoajuste de
hiperparametros, y escalabilidad en cinco variantes (Nano, Small, Medium, Large,
Extra-large) que cubren el espectro desde dispositivos embebidos hasta servidores de alto
rendimiento.

2.3.6.6 YOLOv7: Reparametrizacion y entrenamiento eficiente

C.-Y. Wang et al. () propusieron YOLOv7, introduciendo la nocion de trainable
bag-of-freebies y la técnica de reparametrizacion de modelos: durante el entrenamiento
se emplean arquitecturas con maltiples ramas paralelas que enriquecen la capacidad de
aprendizaje, pero durante la inferencia estas ramas se fusionan matematicamente en una
estructura secuencial equivalente, eliminando el costo computacional adicional sin pérdida
de precision.
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2.3.6.7 YOLOvS: Arquitectura del modelo empleado en esta investigacion

Jocher et al. (2023d) presentaron YOLOv8 como la evolucion de la plataforma Ultralytics,
incorporando las siguientes mejoras arquitectonicas:
= Backbone: CSPDarknet con modulos C2f, El backbone emplea una variante del
CSPDarknet (Cross Stage Partial Darknet) donde el modulo C3 de YOLOVS fue
reemplazado por el modulo C2f (Cross Stage Partial bottleneck con 2 convoluciones).
El modulo C2f divide los mapas de caracteristicas en dos ramas paralelas: Una rama
pasa directamente sin procesamiento adicional (identidad) y la otra atraviesa una
secuencia de n bottleneck blocks con conexiones residuales. Las salidas de ambas
ramas y las salidas intermedias de cada bottleneck se concatenan, combinando
gradientes ricos de la rama procesada con la informacion preservada de la rama
directa. Esta estrategia mejora el flujo de gradientes durante el entrenamiento y
la eficiencia del aprendizaje. El backbone incluye ademas un modulo SPPF (Spatial
Pyramid Pooling Fast) que aplica max pooling con kernels de 5 x 5 en cascada (5 —
5 — 5, equivalente a 5,9, 13) para capturar contexto a maltiples escalas receptivas.

= Head: deteccion anchor-free con cabeza desacoplada. YOLOv8 abandona el
paradigma de anchor boxes adoptando un enfoque anchor-free donde cada posicion
del mapa de caracteristicas predice directamente el centro del objeto y sus cuatro
limites (distancias del centro a cada borde del bounding box), sin necesidad de ajustes
respecto a cajas predefinidas. La cabeza de deteccion esta desacoplada (decoupled),
separando las predicciones de clasificacion (rama convolucional independiente con
activacion sigmoide para la probabilidad de cada clase) y de regresion (rama
convolucional independiente con Distribution Focal Loss para las coordenadas),
mejorando el rendimiento de ambas tareas.

= Funciones de pérdida. YOLOv8 emplea una combinacion ponderada de tres funciones
de pérdida: Binary Cross-Entropy (BCE) para la rama de clasificacion, que calcula
la entropia cruzada binaria independiente para cada clase; Complete IoU Loss
(CloU) para la rama de regresion, que considera simultaneamente la distancia entre
centros, la superposicion de areas y la consistencia de proporciones (aspect ratio);
y Distribution Focal Loss (DFL) que modela la distribucion de las coordenadas del
bounding box como una distribucion de probabilidad discreta sobre valores posibles,
mejorando la precision de la localizacion para objetos ambiguos.

= Neck: FPN + PAN bidireccional. El neck implementa la combinacion de Feature Pyramid
Network (camino descendente top-down para enriquecer semanticamente las capas
de alta resolucion) y Path Aggregation Network (camino ascendente bottom-up
para enriquecer espacialmente las capas de baja resolucion), fusionando mapas
de caracteristicas a tres escalas: P3 (stride 8, resolucion 80 x 80 para entrada de
640 x 640, optima para objetos pequenos como sefnales de transito distantes y
tachas retroreflectivas), P4 (stride 16, resolucion 40 x 40, para objetos medianos como
peatonesy motocicletas)y P5 (stride 32, resolucion 20x 20, para objetos grandes como
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camiones y autobuses).

Figura 20
Evolucion cronolégica de la familia YOLO: de YOLOv1 a YOLO26

YOLOv7 / YOLOv8

YoLOv3 Wang: YOLOV12 / YOLO26
YoLov1 Redmon & Farhadi. reparametrizacion. Tian: atencion A?
Redmon et al. Regresion Darknet-53, prediccion Jocher: anchor-free, + FlashAttention.
unificada; cuadricula a 3 escalas (FPN), cabeza desacoplada, Ultralytics: NMS-free, sin
S§xS; 45 FPS, mAP 63,4 % mMAP@0.5 57,9 % médulo C2f DFL, MuSGD, edge-first
YOLOv2 YOLOv4 [ YOLOV5 YOLOv9 / vio / v11
Redmon & Farhadi. Bochkovskiy: BoF + BoS, Wang: GELAN + PGI.
Darknet-19, anchor Mosaic aug. Jocher: Tsinghua: NMS-free.
boxes, entrenamiento PyTorch nativo, 5 Ultralytics: C3k2 +
multi-escala variantes escalables C2PSA, multitarea

Nota. Elaboracion propia basada en la revision de publicaciones de la familia YOLO (2016-2025).

2.3.7. Aprendizaje por transferencia (transfer learning)
2.3.71 Fundamentos y formalizacion

El aprendizaje por transferencia (transfer learning) constituye una estrategia de
entrenamiento que aprovecha el conocimiento adquirido por un modelo en una tarea
fuente (generalmente con abundantes datos) para mejorar el aprendizaje en una tarea
objetivo (frecuentemente con datos limitados). S. J. Pan y Yang (2010), en su encuesta
fundacional con mas de 22000 citas, formalizan el transfer learning como un problema
donde, dados un dominio fuente Ds con una tarea de aprendizaje 7s y un dominio objetivo
Dr con una tarea 77, se busca mejorar el aprendizaje de la funcion predictiva f+(-) en Dr
usando el conocimiento de Dsy 75, donde Ds + Dr 0 Ts # I7.

Figura 21
Representacion del transfer learning

Y Carv
78 Truck x Task, (Tc)
7/ J e 5 p Classification
y Bicyclex
| 4

r Transfer Learning

/ Task,(Ty)
—
I{((( ) Semantic Segmentation

m Convolutionss Downsampling s Deconvolutions Upsampling s Fully-connected - Softmax

Nota. Adaptado de Imad et al. (2021).
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La necesidad del transfer learning se fundamenta en una limitacion practica recurrente:
La compilacion y anotacion de conjuntos de datos masivos y especificos para cada nueva
tarea resulta costosa en tiempo, recursos humanos y financieros. El entrenamiento de
una red neuronal profunda desde cero (training from scratch) con un dataset limitado
conduce tipicamente a sobreajuste severo. El transfer learning mitiga este problema
proporcionando al modelo un punto de partida informado pesos pre-entrenados que
ya codifican caracteristicas visuales genéricas , reduciendo drasticamente la cantidad de
datos y el tiempo de entrenamiento necesarios para alcanzar un rendimiento competitivo

(S. ). Pan & Yang, 2010).

2.3.7.2 Transferencia de caracteristicas en redes convolucionales

Yosinski et al. (2014) demostraron empiricamente que las capas de las CNN aprenden
caracteristicas de generalidad decreciente conforme aumenta la profundidad. Las
primeras capas (capas 1 a 3 en una red tipica) aprenden caracteristicas genéricas y
altamente transferibles: detectores de bordes orientados (filtros de Gabor), detectores de
manchas cromaticas (color blobs), patrones de textura y gradientes direccionales. Estas
caracteristicas son practicamente idénticas independientemente de si la red fue entrenada
para clasificar animales, vehiculos o escenas naturales. Las capas intermedias (capas 4 a 6)
desarrollan caracteristicas semi-transferibles que comienzan a especializarse en la tarea
pero mantienen relevancia para tareas relacionadas: combinaciones de bordes que forman
esquinas, patrones repetitivos de texturas especificas, formas geométricas elementales.
Las capas profundas (capas 7 en adelante) aprenden caracteristicas altamente especificas
para la tarea de entrenamiento: partes de objetos, configuraciones espaciales particulares,
patrones contextuales propios del dominio.

2.3.8. Aumento de datos (data augmentation)
2.3.8.1 Fundamentos y justificacion

El aumento de datos (data augmentation) comprende un conjunto de técnicas que generan
variaciones artificiales de las imagenes de entrenamiento aplicando transformaciones que
preservan la semantica de las anotaciones (las etiquetas de clase y la localizacion de los
objetos se ajustan consistentemente con la transformacion aplicada), con el proposito
de incrementar la diversidad efectiva del conjunto de datos y mejorar la capacidad de
generalizacion del modelo. Shorten y Khoshgoftaar (2019), en su encuesta exhaustiva
con mas de 7000 citas, demuestran que el aumento de datos constituye la técnica de
regularizacion mas efectiva cuando el tamano del dataset es limitado, superando incluso
al dropout y al weight decay en muchos escenarios.

La justificacion tedrica del aumento de datos se fundamenta en la teoria de la
generalizacion: Un modelo generaliza mejor cuando ha sido expuesto a una mayor
diversidad de variaciones de los datos durante el entrenamiento. Si el conjunto de
datos original contiene (nicamente imagenes capturadas bajo condiciones de iluminacion
diurna, el modelo tendra dificultades para detectar objetos en condiciones de atardecer,
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amanecer o iluminacion artificial. Al generar artificialmente variaciones de brillo, contraste
y tonalidad, se simula esta diversidad sin necesidad de capturar fisicamente imagenes
adicionales.

2.3.9. Metricas de evaluacion para deteccion de objetos y segmentacion de instancias
2.3.91 Interseccion sobre Union (loU)

La métrica fundamental para evaluar la calidad de la localizacion en deteccion de objetos
es la Interseccion sobre Union (Intersection over Union, loU), definida como la razon entre
el area de interseccion y el area de union entre el bounding box predicho B, y el bounding
box de referencia (ground truth) Bg::

1By N Bge|  Area de interseccion

loU (4)

~ |BpUBgl  Areade unién

El loU varia entre 0 (sin solapamiento alguno entre las cajas) y 1 (coincidencia perfecta
donde ambas cajas son idénticas). Un umbral de loU determina si una deteccion se
considera correcta o incorrecta: tipicamente, loU > 0,5 para el estandar PASCAL VOC (una
deteccion se acepta si al menos la mitad de su area se solapa con el objeto real) y umbrales
variables de 0,5 a 0,95 en incrementos de 0,05 para el estandar mas exigente de COCO. Para
la segmentacion de instancias, el loU se calcula sobre las mascaras binarias en lugar de
los bounding boxes, comparando la coincidencia pixel a pixel entre la mascara predichay
la mascara de referencia, lo que constituye una evaluacion mas rigurosa de la calidad de
la segmentacion (Padilla et al., 2020).

Variantes mejoradas del loU empleadas como funciones de pérdida durante el
entrenamiento incluyen: GloU (Generalized IoU) que penaliza la distancia entre cajas que
no se solapan, DloU (Distance loU) que minimiza la distancia entre los centros de las cajas, y
CloU (Complete IoU) que adicionalmente considera la consistencia de proporciones (aspect
ratio), esta Gltima empleada por YOLOVS en su funcion de pérdida de regresion.

2.3.9.2 Clasificacion de detecciones: TP, FP, FN

En el contexto de la deteccion de objetos, las métricas clasicas de clasificacion se redefinen
incorporando el umbral de loU. Dada una prediccion del modelo y un conjunto de objetos
reales anotados (ground truth), cada deteccion se clasifica como:
= Verdadero Positivo (TP): Deteccion cuyo loU con algln objeto real de la misma clase
es > al umbral. Es decir, el modelo detectd correctamente un objeto que realmente
existe. Si un mismo objeto real es detectado multiples veces, solo la deteccion
con mayor loU se cuenta como TP; las restantes se cuentan como FP (detecciones
duplicadas).

= Falso Positivo (FP): Deteccion que no corresponde a ningin objeto real con loU > al
umbral, o deteccion duplicada de un objeto ya asociado a otra deteccion de mayor
confianza. Los FP representan “falsas alarmas” del modelo: detectar un vehiculo
donde no hay ninguno, confundir una sombra con un peaton, o generar detecciones
redundantes.
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= Falso Negativo (FN): Objeto real presente en la imagen que el modelo no detect6.
Los FN representan “omisiones” que en el contexto de la seguridad vial pueden tener
consecuencias graves: no detectar un peaton en un cruce, ignorar un semaforo en rojo
o pasar por alto un reductor de velocidad.

2.3.9.3 Precision, Recall y F1-Score
TP

Precision = ———— (5)
TP+ FP

La precision (precision) cuantifica la proporcion de detecciones emitidas por el modelo que
son correctas. Una precision alta indica que cuando el modelo anuncia la presencia de un
objeto, generalmente tiene razon. En el contexto de la seguridad vial, una precision baja
generaria excesivas falsas alarmas que saturarian al sistema o al conductor con informacion
erronea, reduciendo la confianza en el modelo.

TP

Recall = ———— (6)
TP+FN

El recall (sensibilidad) cuantifica la proporcion de los objetos reales presentes en la imagen

que fueron efectivamente detectados por el modelo. Un recall alto indica que el modelo

no omite objetos. En el contexto de la seguridad vial, un recall bajo es particularmente

peligroso: no detectar un peaton o un semaforo puede generar una situacion de riesgo.
Precision x Recall

F1-Score = 2 x S (7)
Precision + Recall

EL F1-Score es la media armonica de precision y recall, proporcionando una métrica dnica
que equilibra ambos criterios. Toma valores entre 0y 1, donde 1indica un detector perfecto
sin falsos positivos ni falsos negativos. La media armonica penaliza severamente los valores
extremos: si la precision es 0,95 pero el recall es 0,10, el F1-Score es apenas 0,18, reflejando
que un detector que omite el 90 % de los objetos es inaceptable independientemente de
que sus pocas detecciones sean precisas (Padilla et al., 2020).

2.3.9.4 Curva Precision-Recall y Average Precision (AP)

La relacion entre precision y recall no es fija, sino que varia segin el umbral de confianza
aplicado a las detecciones. Un umbral de confianza alto (por ejemplo, 0,9) produce pocas
detecciones, todas de alta certeza: alta precision pero bajo recall, pues muchos objetos
reales quedan por debajo del umbral y no se detectan. Un umbral bajo (por ejemplo, 0,1)
produce muchas detecciones, incluyendo numerosas falsas alarmas: bajo precision pero
alto recall. La curva Precision-Recall (P-R) grafica esta relacion paramétrica a medida que
el umbral de confianza varia de 1 a 0, y el Average Precision (AP) se define como el area
bajo esta curva:

1
AP:'/0 p(r)dr (8)

donde p(r) es la precision en funcion del recall r. En la practica, la integral se aproxima
mediante la interpolacion de 101 puntos (707-point interpolation) empleada por el
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benchmark COCO. Un AP de 1,0 indica un detector perfecto (precision de 100 % en todos
los niveles de recall), mientras que un AP de 0,0 indica un detector completamente indtil.
EL AP resume en un Gnico valor escalar el rendimiento completo del detector para una
clase especifica a un umbral de loU dado, capturando tanto la capacidad de evitar falsas
alarmas (precision) como la capacidad de detectar todos los objetos (recall) (Everingham

et al., 2010).
2.3.9.5 Mean Average Precision (mAP)

El mean Average Precision (mAP) es el promedio del AP calculado sobre todas las clases
del problema:

1
mAP = —- Z AP, (9)

¢ c=1

donde N, es el nimero de clases (doce en la presente investigacion). Se emplean dos
protocolos estandar segin el benchmark de referencia:

El mAP@0.5 (protocolo PASCAL VOC, Everingham et al. (2010)) calcula el AP utilizando
un umbral de loU fijo de 0,5. Este protocolo es relativamente indulgente, aceptando
detecciones cuya localizacion es aproximada. Resulta Gtil para evaluar la capacidad del
modelo de identificar la presencia y clase de los objetos.

El mAP@0.5:0.95 (protocolo COCO, Lin et al. (2014)) promedia los valores de mAP calculados
a diez umbrales de loU equidistantes {0,50, 0,55, 0,60, . . ., 0,95}, constituyendo una métrica
mas exigente que penaliza tanto las detecciones imprecisas (bajo loU) como las omisiones.
Este protocolo, adoptado como estandar de la comunidad de vision por computadora, es
el empleado como métrica principal en la presente investigacion.

Para la segmentacion de instancias, se calcula adicionalmente el mAP™2sk (o MAPseg), donde
el loU se computa sobre las mascaras de segmentacion binarias en lugar de los bounding
boxes, evaluando asi la precision de la delineacion pixel a pixel de cada objeto. Tipicamente,
mAP™ask es inferior al mAP de deteccion (bounding box) porque la segmentacion requiere
una localizacion mas precisa a nivel de pixel.

2.3.9.6 Matriz de confusion en deteccion multiclase

La matriz de confusion para un detector de objetos multiclase es una tabla de dimensiones
(Ns+1)x(Ns+1) —las N, clases de objetos mas una fila/columna de “fondo” (background)—
que registra la correspondencia entre las clases predichas (columnas) y las clases reales
(filas) de cada deteccion. El elemento (i,/) de la matriz indica cuantas veces un objeto de
clase / fue predicho como clase j. Los elementos diagonales representan las predicciones
correctas; los elementos fuera de la diagonal revelan los patrones de confusion entre
clases.

La interpretacion de la matriz de confusion resulta esencial para dirigir las mejoras
iterativas del modelo en la presente investigacion. Por ejemplo, si la matriz revela
confusiones frecuentes entre mototaxis y motocicletas (clases visualmente similares
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en perspectiva frontal), puede indicar la necesidad de aumentar las muestras de
entrenamiento que muestren las diferencias estructurales (tres ruedas vs. dos ruedas,
cabina vs. ausencia de cabina). Si cierto tipo de sefial vertical es sistematicamente ignorado
(alta concentracion en la fila “fondo”), puede sugerir que la sefal esta insuficientemente
representada en el dataset o que su tamano en las imagenes es demasiado pequeno para
la resolucion del modelo (Padilla et al., 2020).

2.3.10. Herramientas y frameworks de implementacion
2.3.10.1 PyTorch y Ultralytics

PyTorch es el framework de aprendizaje profundo de codigo abierto desarrollado por Meta
Al Research. Su paradigma de grafo computacional dinamico (define-by-run) permite definir
y modificar la arquitectura de la red durante la ejecucion, facilitando la depuracion vy la
experimentacion. PyTorch gestiona automaticamente la diferenciacion automatica (calculo
eficiente de gradientes), la transferencia de datos entre CPU y GPU, y la distribucion del
entrenamiento en maltiples dispositivos.

Figura 22
Entorno PyTorch

O PyTorch

DEEP LEARNING

Nota. Adaptado de Padilla et al. (2020).
2.310.2 OpenCVv

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) es la biblioteca de vision por computadora
mas utilizada a nivel mundial, con mas de 2500 algoritmos optimizados para el
procesamiento de imagenes y video en tiempo real. En el contexto de la presente
investigacion, OpenCV se emplea para la captura y decodificacion de frames de video, la
transformacion de espacios de color, el redimensionamiento de imagenes, la visualizacion
de detecciones (dibujo de bounding boxes y mascaras sobre las imagenes) y la escritura de
los resultados en formato de video.
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3. MARCO METODOLOGICO
31. Metodo

La presente investigacion adopta un método deductivo debido a que su estructura
metodologica parte de teorias generales consolidadas sobre inteligencia artificial, redes
neuronales convolucionales y sistemas de transporte inteligente para derivar una solucion
tecnologica especifica aplicada al entorno vial de las avenidas Arenales y Cusco en
Ayacucho. Este enfoque se fundamenta en los siguientes principios cientificos validados:
= Principios del modelo de camara pinhole para estimacion de distancias monoculares
en sistemas ADAS.

= Fundamentos de redes neuronales convolucionales (CNN) aplicadas a tareas de
deteccion y segmentacion de objetos en tiempo real.

» Estandares internacionales de sistemas de alerta de colision frontal establecidos por
la NHTSA (National Highway Traffic Safety Administration).

= Marco teorico del seguimiento multi-objeto mediante el algoritmo ByteTrack para
estimacion de velocidad y computo de Tiempo de Colision (TTC).
La investigacion procede deductivamente al tomar estos fundamentos tedricos universales
y aplicarlos sistematicamente al problema localizado de deteccion de usuarios vulnerables
de la via publica en el entorno urbano andino de Ayacucho.

3.2. Orientacion

La investigacion se clasifica como de orientacion aplicada porque desarrolla una solucion
tecnologica concreta — el sistema QHAWAY ADAS — para abordar el problema especifico de
deteccion de usuarios vulnerables en las avenidas Arenales y Cusco de Ayacucho. El estudio
trasciende el ambito teodrico al generar un sistema funcional que integra los siguientes
componentes:
= Segmentacion de instancias en tiempo real mediante YOLOv8L-segy YOLO26L-seg para
12 clases de elementos viales criticos del entorno ayacuchano.
» Estimacion de distancias monoculares mediante el modelo de camara pinhole
calibrado para la configuracion de montaje en vehiculo Toyota Hilux.
m Seguimiento multi-objeto mediante ByteTrack con asignacion persistente de
identidades de trayectoria.
= Clasificacion de zonas de riesgo operacional: zona de peligro (D <3,0m o TTC < 2.55)
y zona de precaucion (3,0 < D < 7,0 m).
» Generacion de alertas de voz en espanol mediante Microsoft Azure Neural TTS
(es-PE-AlexNeural) con gestor de prioridades y cooldown.
= Interfaz grafica de usuario (PyQt5) con superposicion de mascaras de segmentacion,
etiquetas de distancia y banners de alerta en tiempo real.
La orientacion aplicada se confirma por el enfoque en la implementacion practica de
un sistema tecnologico validado bajo condiciones reales de conduccion naturalista en el
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entorno vial ayacuchano, sin escenarios artificiales ni situaciones provocadas.
3.3. Enfoque

La investigacion adopta un enfoque cuantitativo porque se fundamenta en la recoleccion y
analisis de datos numeéricos medibles para evaluar el desempeno del sistema desarrollado.
Las variables cuantificables del estudio se organizan en tres categorias:

Métricas de deteccion y segmentacion:
= mAP50 Box: precision media de deteccion por bounding box al umbral loU = 0.50.

= mAP50 Mask: precision media de segmentacion de instancias al umbral loU = 0.50.
= mAP50-95 Box y Mask: métricas estrictas multi-umbral (loU de 0.50 a 0.95).

= Precision: proporcion de detecciones correctas sobre el total de detecciones
realizadas.

= Recall: proporcion de objetos presentes correctamente identificados por el modelo.

.= _F1-score: medja armonica de precjsion y recall por clase y agregado.
Metricas de rendimiento en tiempo real:

= FPS (Frames Per Second): velocidad de procesamiento del sistema (rango obtenido:
19.2-25.4 FPS).

= Latencia (ms/frame): tiempo de respuesta extremo a extremo del pipeline (rango

_.obtenido; 17-20 ms/frame). . .
Metricas de validacion geometrica de distancias:

» D,.,: distancia de referencia geométrica independiente (m).
= D.: distancia estimada por el sistema QHAWAY (m).

= g:resjdual absoluto entre referencia y estimacion (m). . o
Estas métricas son procesadas estadisticamente para establecer conclusiones objetivas

y replicables sobre el desempeno del sistema desarrollado, siguiendo los estandares de
evaluacion del conjunto de datos COCO ampliamente reconocidos en la literatura cientifica
internacional de vision computacional.

3.4. Instrumento de recoleccion de datos

La presente investigacion adopta un enfoque prolectivo debido a que los datos
fueron recopilados directamente mediante sistemas de monitoreo implementados
especificamente para el estudio. Este enfoque se manifiesta en cuatro métodos
complementarios de adquisicion de datos:
= Método 1 — Grabacion de video desde vehiculo en movimiento: registros en Full HD
(1920 x 1080 px, 30 fps) mediante smartphone Redmi Note 12 Pro (sensor nativo 108
MP) montado en soporte de ventosa sobre el parabrisas de un vehiculo Toyota Hilux
a 1.50 m de altura, en maltiples rutas bajo condiciones diurnas y nocturnas.

= Método 2 — Fotografias georreferenciadas: capturadas mediante la aplicacion GPS
Map Camera, que estampa automaticamente coordenadas geograficas, fecha y hora
en cada fotografia, constituyendo el registro documental del levantamiento métrico
de reductores de velocidad informales.
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= Método 3 — Fotografias convencionales: capturadas en el centro historico de
Ayacucho, el campus de la UNSCH vy diversas intersecciones urbanas de los cinco
distritos de la provincia de Huamanga.

= Método 4 — Capturas de Google Earth Pro: en modo Street View y capturas a nivel de
calle, permitiendo cobertura de zonas urbanas extensas incluyendo areas de acceso
vehicular restringido.
La naturaleza prolectiva del instrumento garantiza que los datos recolectados sean
especificos para los objetivos de la investigacion, permitiendo un control directo sobre
la calidad, precision y relevancia de la informacion obtenida.

3.5. Tipo o alcance de la investigacion

La presente investigacion adopta un alcance de desarrollo tecnologico debido a que su
proposito fundamental es la creacion, implementacion y validacion empirica del sistema
QHAWAY ADAS, una solucion tecnologica innovadora basada en segmentacion de instancias
y estimacion de distancias monoculares para la deteccion de usuarios vulnerables de la via
publica en el entorno urbano andino de Ayacucho.

A diferencia de un estudio explicativo-causal, el presente trabajo no pretende demostrar
estadisticamente la reduccion de accidentes de transito — lo cual requeriria un diseno
experimental controlado con grupos de tratamiento y control, medicion longitudinal de
siniestros y analisis de impacto causal. En cambio, el alcance de la investigacion se
circunscribe a los siguientes objetivos tecnologicos:
= Construir un dataset hibrido representativo del entorno vial andino (25,602 imagenes,
127,525 instancias anotadas en 12 clases).

» Documentar cuantitativamente la no conformidad de los reductores de velocidad
informales respecto a la Directiva MTC N°01-2011-MTC/14.

= Entrenar y comparar arquitecturas de deteccion y segmentacion: YOLOv8L-seg y
familia YOLO26 (nano, small, large).

= Evaluar el desempeno del sistema mediante métricas estandar internacionales
(mAP50 Box, mAP50 Mask, Precision, Recall, F1).

= Demostrar la operacion del sistema en tiempo real bajo condiciones naturalistas de
conduccion en Ayacucho.

= Validar geométricamente el estimador de distancias monoculares mediante
referencias métricas independientes del entorno de estudio.

3.6. Nivel de investigacion

La presente investigacion corresponde a un nivel tecnologico-aplicativo debido a
que esta dirigida fundamentalmente hacia el desarrollo y validacion de una solucion
tecnologica funcional — el sistema QHAWAY ADAS — que aplica directamente conocimientos
consolidados en redes neuronales convolucionales, segmentacion de instancias y sistemas
ADAS al entorno vial especifico de Ayacucho.
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Los productos tecnologicos generados por la investigacion son:

Dataset QHAWAY: 25,602 imagenes con 127,525 instancias anotadas en 12 clases, el
primero en representar el entorno vial andino informal con el mototaxi como clase
independiente.

Modelo YOLO26L-seg entrenado: mejor rendimiento con mAP50 Box = 0.829 y mAP50
Mask = 0.788 a época 179, operando a 19.2-25.4 FPS.

Sistema QHAWAY ADAS: pipeline completo de deteccion, segmentacion, seguimiento,
estimacion de distancias y alerta de voz en espanol, validado bajo condiciones
naturalistas.

Registro métrico de reductores informales: primera documentacion cuantitativa
de no conformidad (96% de incumplimiento) respecto a la Directiva MTC
N°01-2011-MTC/14 en la region andina.

Este nivel tecnologico-aplicativo fue reconocido por la revista MDPI Sensors con los

siguientes indicadores de impacto:

3.7

3.71.

Factor de Impacto JCR 2024: 3.5

CiteScore Scopus 2024: 8.2

Cuartil JCR (Web of Science): Q2

Cuartil SCImago (Scopus): Q1

indice h: 273

Bases de indexacion: Web of Science (SCIE), Scopus, PubMed, DOA)

Diseio de investigacion

Proposito de la investigacion

La investigacion se fundamenta en un propdsito no experimental porque el diseno
metodologico no involucra la manipulacion controlada de variables independientes en
condiciones de laboratorio. El sistema QHAWAY fue implementado y validado en las
avenidas Arenales y Cusco bajo condiciones naturalistas de conduccion, registrando
eventos auténticos del trafico ayacuchano sin escenarios provocados ni situaciones
artificiales. Los eventos capturados durante la validacion incluyeron:

Este

Deteccion de dos ninos que cruzaron inesperadamente la calzada para recuperar una
pelota.

Peaton distraido consultando un dispositivo movil al emerger detras de un camion de
carga estacionado.

Reductor de velocidad no conforme en via sin senalizacion previa.

Gestion simultanea de semaforo en rojo con cinco peatones en escena nocturna (FPS:
19.2).
enfoque naturalista garantiza la validez ecologica de los resultados obtenidos,

representando condiciones reales de operacion del sistema en el entorno urbano andino.
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3.72. Nuamero de mediciones

La investigacion adopta un disefo transversal porque la recoleccion de datos se
realizo durante un periodo temporal especifico y delimitado, capturando informacion del
comportamiento del trafico vehicular y peatonal en las avenidas estudiadas. Los datos
recolectados fueron utilizados para:

= Construccion del dataset hibrido local (4,598 imagenes, 10,701 instancias).

= Entrenamiento del modelo en tres fases progresivas (640, 800 y 1024 px).
= Validacion del desempefio en el conjunto de validacion (5,120 imagenes).

= Validacion operacional bajo condiciones naturalistas de conduccion.
3.7.3. Cronologia de las observaciones

La investigacion adopta un enfoque prospectivo porque los datos recolectados estan
destinados a entrenar un modelo que opera en tiempo real sobre nuevas escenas no vistas
durante el entrenamiento, generando las siguientes capacidades prospectivas:
= Deteccion y segmentacion de objetos viales en fotogramas nuevos no pertenecientes
al conjunto de entrenamiento.

= Estimacion de distancias en tiempo real para objetos detectados en escenas futuras.

= Generacion de alertas de voz anticipatorias basadas en la clasificacion de zonas de
riesgo.

= Generalizacion del modelo a condiciones de iluminacion, climay densidad de trafico
no vistas durante el entrenamiento.

3.8. Estudio del diseiio de investigacion

La investigacion corresponde a un estudio de desarrollo tecnologico debido a que
su objetivo central es crear, implementar y validar el sistema QHAWAY ADAS, una
solucion tecnologica innovadora que integra segmentacion de instancias (YOLOv8L-seg
/ YOLO26L-seg), estimacion de distancias monoculares (modelo pinhole), seguimiento
multi-objeto (ByteTrack) y sintesis de voz (Microsoft Azure Neural TTS) para la deteccion
de usuarios vulnerables de la via publica en el entorno urbano andino de Ayacucho.

La metodologia de desarrollo tecnologico comprende las siguientes etapas:
= Etapa 1 — Levantamiento de campo: encuesta métrica sistematica de reductores de
velocidad informales en las avenidas de estudio, con registro GPS, altura, longitud de
cuerda, condicion de pintura y senalizacion.

= Etapa 2 — Construccion del dataset: recoleccion de 4,598 imagenes locales mediante
cuatro métodos complementarios e integracion con tres datasets internacionales
(BDD100K, BSTLD, RLMD) para conformar el dataset hibrido QHAWAY de 25,602
imagenes.

= Etapa 3 — Anotacion: etiquetado de 127,525 instancias en 12 clases mediante la
plataforma LabelMe con flujo de trabajo asistido por SAM2, con revision cruzada
independiente del 20 % de las anotaciones.
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= Etapa 4 — Entrenamiento progresivo: estrategia en tres fases con resolucion creciente
(640, 800 y 1024 px) evaluada como estudio de ablacion, comparando YOLOv8L-seg y
la familia YOLO26 (nano, small, large).

= Etapa5—Integracion del sistema: desarrollo del pipeline completo QHAWAY ADAS con
los modulos de captura, deteccion, seguimiento, estimacion de distancias, gestion de
alertas e interfaz grafica.

= Etapa 6 — Validacion operacional: prueba del sistema bajo condiciones naturalistas
de conduccion en las avenidas Arenales y Cusco, evaluando FPS, latencia vy
comportamiento ante eventos reales del trafico ayacuchano.

= Etapa7— Validacion geométrica: verificacion cuantitativa del estimador de distancias
mediante referencias métricas independientes del entorno de estudio (juntas de
losas, ancho de calzada, geometria vehicular).

= Etapa 8 — Analisis de explicabilidad: aplicacion de tres algoritmos Grad-CAM
(Grad-CAM, Grad-CAM++, EigenCAM) para validar la coherencia semantica de las
representaciones aprendidas por el modelo.

3.9. Poblacion y muestra

3.91. Poblacion

La poblacion de estudio esta constituida por el conjunto total de imagenes del
entorno vial de las avenidas Arenales y Cusco de Ayacucho y sus zonas de influencia,
conformado por 25,602 imagenes que representan los elementos criticos de la via
plblica: Usuarios vulnerables (personas), vehiculos (motocicletas, automoviles, camiones,
buses y mototaxis), infraestructura vial informal (reductores de velocidad), sefalizaciones
horizontales (pasos peatonales, lineas de carril) y dispositivos de control del transito
(semaforos).

Esta poblacion incluye dos componentes complementarios:

= Componente local (4598 imagenes): imagenes originales del entorno vial
ayacuchano, recolectadas mediante cuatro métodos de captura complementarios
(video desde vehiculo en movimiento, fotografias georreferenciadas con GPS Map
Camera, fotografias convencionales y capturas de Google Earth Pro en modo Street
View) a lo largo de las cinco avenidas de estudio: Arenales, Cusco, 9 de Diciembre,
Las Ameéricas e Independencia, cubriendo los cinco distritos urbanos de la provincia
de Huamanga.

= Componente internacional (21,004 imagenes): imagenes provenientes de tres

conjuntos de datos publicos de reconocimiento internacional — BDD100K, BSTLD y

RLMD — incorporadas para ampliar la variabilidad de condiciones de iluminacion,

perspectiva y densidad de trafico, y fortalecer la capacidad de generalizacion del
modelo en las clases compartidas con el entorno local.

La poblacion abarca unatotalidad de 127,525 instancias anotadas en 12 clases de elementos

viales, recolectadas bajo diversas condiciones de iluminacion (diurna, crepuscular y
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nocturna), densidad de trafico y estado de conservacion de la infraestructura vial,

representando el universo de escenarios documentados en el area de estudio.

3.9.2. Muestra

La muestra corresponde al subconjunto local del dataset hibrido QHAWAY, conformado
por 4,598 imagenes originales capturadas directamente en el entorno vial ayacuchano,
con un total de 10,701 instancias anotadas en las 12 clases definidas para el modelo. Este
subconjunto constituye la contribucion original de la presente investigacion al conjunto de

datos hibrido y representa las caracteristicas especificas del entorno vial andino informal

que no se encuentran en repositorios internacionales.

= Criterio de seleccion: muestreo intencional por diversidad de condiciones,
garantizando la representacion de las 12 clases de elementos viales en variedad
de escenarios, angulos de captura, condiciones de iluminacion y estados de

conservacion de la infraestructura.

= Particion del dataset hibrido completo: 70 % para entrenamiento (17,921 imagenes),
20 % para validacion (5,120 imagenes) y 10 % para prueba (2,561 imagenes).

= Clase exclusiva del entorno local: el mototaxi (357 instancias locales) constituye
la clase de mayor relevancia contextual, ausente en todos los repositorios

internacionales incorporados al dataset hibrido.

Cuadro 4: Metodologia de investigacion

Aspecto metodologico Descripcion
Método Deductivo
Orientacion Aplicada
Enfoque Cuantitativo

Instrumento de recoleccion
Tipo/Alcance de investigacion
Nivel de investigacion
Proposito de la investigacion
Nimero de mediciones
Cronologia de las observaciones

Estudio del diseno de investigacion

Poblacion

Prolectivo
Desarrollo tecnologico
Tecnologico-aplicativo
No experimental
Transversal
Prospectivo
Estudio de desarrollo tecnologico

25,602 imagenes del entorno vial
ayacuchano y datasets internacionales
(BDD100K, BSTLD, RLMD)

Continda en la siguiente hoja
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Cuadro 4: Metodologia de investigacion (Continued)

Aspecto metodologico Descripcion

4,598 imagenes locales recolectadas
mediante cuatro métodos de captura
complementarios (10,701 instancias
anotadas en 12 clases)

Muestra

Smartphone Redmi Note 12 Pro, GPS Map
Camera, Google Earth Pro

Instrumento de recoleccion de datos

Fuente: Elaboracion propia
3.10. Hipotesis

3.10.1. Hipotesis general

El modelo inteligente adaptativo QHAWAY, fundamentado en redes neuronales
convolucionales, detecta y clasifica en tiempo real las 12 clases de elementos criticos de la
via publica con una precision media mAPs5, > 0.75y una velocidad de procesamiento mayor
o igual a 15 fotogramas por segundo, constituyendo una herramienta tecnologica viable
para la prevencion de accidentes de transito en las avenidas Arenales y Cusco, Ayacucho,
2025.

3.10.2. Hipotesis especificas

1. La estrategia de entrenamiento progresivo en tres fases con resolucion creciente
produce una mejora acumulada superior a 30 puntos porcentuales en la precision
media de deteccion y segmentacion, logrando el modelo una precision media mAPs
Box igual a 0.810 y mAP5, Mask igual a 0.778, con la clase reductor de velocidad como
la de mayor desempefo (mAPs, = 0.923) y el mototaxi alcanzando mAPs, = 0.769 como
clase representativa del entorno vial andino local.

2. El algoritmo del modelo estima distancias con margen de error acotado vy
comportamiento conservador en todos los casos evaluados (errores entre 0.20 my
3.10 m), clasifica correctamente las zonas de riesgo para las 12 clases detectadas y
genera alertas de voz preventivas en espanol con un tiempo de respuesta inferior
a 20 milisegundos por fotograma, activando protocolos diferenciados segiin el tipo
de elemento vial detectado (peaton, semaforo en rojo y reductor de velocidad sin
senalizacion).

3. El sistema QHAWAY ADAS opera de forma autonoma entre 19.2 y 25.4 fotogramas
por segundo en los cuatro escenarios de riesgo vial, detectando correctamente
los 12 tipos de elementos criticos de la via publica, generando alertas de voz
diferenciadas seglin el nivel de riesgo y exportando el registro historico de
detecciones y alertas para analisis posterior; el analisis de explicabilidad visual
confirma que el modelo concentra su atencion en los elementos criticos de la
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via publica, validando su viabilidad tecnologica como herramienta de apoyo a la
prevencion de accidentes en el entorno urbano andino informal de Ayacucho.

311. Operacionalizacion de variables

3111. Variables

= Variable independiente (X): Modelo inteligente adaptativo. Constituye un sistema
tecnologico fundamentado en redes neuronales convolucionales que integra
algoritmos de aprendizaje profundo y técnicas de vision artificial para el
procesamiento automatico de informacion visual en tiempo real. Este modelo se
caracteriza por su capacidad de detectar, clasificar y segmentar a nivel de instancia
los 12 elementos criticos de la via plblica presentes en el entorno andino informal
de Ayacucho: personas, motocicletas, automoviles, camiones, buses, mototaxis,
reductores de velocidad, pasos peatonales, lineas de carril y semaforos. La naturaleza
adaptativa del sistema se expresa en la estrategia de entrenamiento progresivo en
tres fases con resolucion creciente, que permite al modelo optimizar progresivamente
su precision y capacidad de segmentacion de instancias conforme se incrementa la
resolucion de entrada de 640 a 1024 pixeles (Goodfellow, 2016).

= Variable dependiente (Y): Desempeiio del sistema ADAS para la deteccion de
elementos criticos de la via piblica. Representa el conjunto de métricas cuantitativas
que evaldan la capacidad del sistema QHAWAY ADAS para detectar, segmentar y
estimar distancias a los elementos criticos de la via plblica en tiempo real, orientadas
a la generacion de alertas tempranas para la prevencion de accidentes de transito.
Esta variable abarca la precision de deteccion y segmentacion de instancias (mAPsg),
la velocidad de procesamiento en fotogramas por segundo (FPS) y la exactitud del
estimador de distancias monoculares expresada en términos del error absoluto
residual (¢) obtenido bajo condiciones reales de conduccion en las avenidas Arenales
y Cusco de Ayacucho (Organizacion Mundial de la Salud, 2023).

311.2. Dimensiones

Las dimensiones representan los componentes especificos que conforman cada variable,
permitiendo su analisis de manera mas precisa y detallada (Hernandez Sampieri et al.,

2014).
3.11.21 Variable independiente (X): Modelo inteligente adaptativo

= Dimension X1: Arquitectura y entrenamiento del modelo. Estructura y proceso de
aprendizaje de la red neuronal convolucional YOLOv8L-seg utilizada para la deteccion
y segmentacion de instancias de los elementos viales criticos. Incluye la configuracion
del backbone CSPDarknet con modulos C2f, la cabeza de segmentacion de instancias,
los parametros de entrenamiento (tasa de aprendizaje, épocas, tamafo de lote) y
la estrategia progresiva en tres fases de resolucion creciente (640, 800 y 1024 px)
evaluada como estudio de ablacion (Redmon et al., 2016b).
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= Dimension X2: Algoritmo del modelo. Conjunto de procedimientos computacionales
que integran la inferencia del modelo de segmentacion, el seguimiento de multiples
objetos en movimiento mediante el algoritmo de asociacion de detecciones, la
estimacion de distancias por el modelo geométrico de camara monocular (D =
Hyeal X/ hubox), €l calculo del tiempo estimado de colision y la clasificacion de zonas
de riesgo vial (zona de peligro: D < 3 m; zona de precaucion: 3 < D < 7 m) (LeCun et
al., 2015a).

= Dimension X3: Implementacion del modelo. Integracion de todos los componentes del
sistema QHAWAY ADAS en una aplicacion funcional con interfaz grafica de usuario, que
procesa video en tiempo real, genera alertas de voz preventivas en espanol peruano
diferenciadas por nivel de riesgo, y exporta registros historicos de detecciones y
alertas. La implementacion fue validada bajo condiciones reales de conduccion en
cuatro escenarios de riesgo vial en las avenidas de estudio (Powers, ).

3.11.2.2 Variable dependiente (Y): Desempeiio del sistema ADAS para la deteccion

= Dimension Y1: Precision de deteccion y segmentacion (mAP;, Box/Mask). Capacidad
del modelo para identificar correctamente los elementos criticos de la via piblica y
delimitar con precision sus contornos a nivel de instancia. Se cuantifica mediante la
métrica de precision media al umbral de interseccion sobre union de 0.50 (mAPs5),
tanto para la tarea de deteccion por caja delimitadora (Box) como para la tarea de
segmentacion de instancias (Mask), evaluadas de forma agregada y por cada una de
las 12 clases del modelo (World Health Organization, ).

= Dimension Y2: Velocidad de procesamiento (FPS y latencia). Capacidad del sistema
para procesar los fotogramas de video en tiempo real a una velocidad suficiente para
la generacion de alertas preventivas oportunas. Se mide en fotogramas por segundo
(FPS) y en milisegundos de latencia por fotograma, considerando el tiempo total
del ciclo de procesamiento que incluye la inferencia del modelo, el seguimiento de
objetos, la estimacion de distancias y la gestion de alertas (Ministerio de Transportes
y Comunicaciones, 2017d).

= Dimension Y3: Exactitud de estimacion de distancias (residual &). Precision del
estimador monocular de distancias basado en el modelo geométrico de camara
para determinar la separacion entre el vehiculo y los elementos criticos detectados.
Se cuantifica mediante el error absoluto residual (¢) entre la distancia estimada
por el sistema y la distancia de referencia obtenida mediante referencias métricas
independientes del entorno de estudio (juntas de losas de pavimento, ancho de
calzada y geometria vehicular) (Dodge & Karam, 2016).

311.3. Indicadores

Los indicadores son elementos especificos y medibles que permiten cuantificar las
dimensiones de las variables de estudio (Caballero Romero, 2014).
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3.11.3.1 Indicadores de la variable independiente (X):
1. Arquitecturay entrenamiento del modelo (X1)

= Arquitectura base del modelo [Tipo (categorica): YOLOv8L-seg]
= Nimero de parametros del modelo [Millones (M): 43.7 M]
= Nimero de fases de entrenamiento progresivo [Cantidad (und): 3 fases]
= Resolucion de entrada en fase final [Pixeles (px x px): 1024 x 1024]
= NOmero total de épocas ejecutadas [Cantidad (und): 473 épocas]
= Tiempo total de entrenamiento [Horas (h): 24.1 h]

2. Algoritmo del modelo (X2)
Umbral de confianza minima para deteccion [Decimal: 0.55]

Umbral de zona de peligro [Metros (m): D < 3,0 m]

Umbral de zona de precaucion [Metros (m): 3,0 < D < 7,0 m]
= Distancia focal calibrada de la camara [Pixeles (px): 950 px]
= Altura de montaje de la camara [Metros (m): 1.50 m]
3. Implementacion del modelo (X3)
= Total de imagenes del dataset hibrido [Cantidad (und): 25,602 imagenes]
» Total de instancias anotadas [Cantidad (und): 127,525 instancias]
= Ndmero de clases entrenadas [Cantidad (und): 12 clases]

= NUmero de escenarios de validacion [Cantidad (und): 4 escenarios]

3.11.3.2 Indicadores de la variable dependiente (Y):
1. Precision de deteccion y segmentacion — mAP;, Box/Mask (Y1)
= Precision media agregada de deteccion mAP5, Box [Decimal: 0.810]
= Precision media agregada de segmentacion mAPsq Mask [Decimal: 0.778]
= MAP5 Box de la clase reductor de velocidad [Decimal: 0.923]
= mAP5, Box de la clase persona [Decimal: 0.866]
= MAP5 Box de la clase mototaxi [Decimal: 0.769]
= Precision global del modelo (Precision) [Decimal: 0.885]
= Sensibilidad global del modelo (Recall) [Decimal: 0.724]
2. Velocidad de procesamiento — FPS y latencia (Y2)
= Velocidad de procesamiento en tiempo real [Fotogramas por segundo (FPS):
19.2-25.4]
= Latencia de inferencia por fotograma [Milisegundos (ms): 17-20 ms]
= Tiempo de respuesta del sistema de alertas [Milisegundos (ms):
< 20 ms/fotograma]
3. Exactitud de estimacion de distancias — residual ¢ (Y3)
= Error absoluto residual minimo [Metros (m): 0.20 m]
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» Error absoluto residual maximo [Metros (m): 3.10 m]

= Comportamiento del estimador ante variaciones de postura y posicion [Tipo
(categorica): conservador — sobreestima la distancia]

En el Cuadro B5 se presenta la matriz de operacionalizacion de las variables identificadas,
donde se detallan las variables, dimensiones, indicadores, unidades de medida y valores
obtenidos en el sistema QHAWAY ADAS. Esta matriz establece la relacion sistematica entre
los constructos teodricosy los resultados empiricamente medibles, facilitando la evaluacion
rigurosa del desempeno del modelo inteligente adaptativo desarrollado para la deteccion
de elementos criticos de la via publica en el entorno urbano andino informal de las avenidas
Arenales y Cusco de Ayacucho.

3.12. Tecnicas e instrumentos

3121. Teécnicas de investigacion

La presente investigacion emplea diversas técnicas especializadas para la recopilacion
y analisis de datos, asi como para el desarrollo y validacion del modelo inteligente
adaptativo QHAWAY, fundamentado en redes neuronales convolucionales para la deteccion
de elementos criticos de la via publica en las avenidas Arenales y Cusco de Ayacucho. A
continuacion se detallan las técnicas utilizadas:

1. Revision bibliografica y documental: Recopilacion y analisis critico de la literatura
cientifica existente sobre modelos de vision computacional aplicados a sistemas
ADAS, técnicas de segmentacion de instancias, estimacion de distancias monoculares
y deteccion de usuarios vulnerables en entornos viales urbanos. La revision abarco
fuentes primarias indexadas en bases de datos especializadas como IEEE Xplore,
Google Scholar, Scopus y Web of Science, asi como la normativa vial peruana vigente
(Directiva MTC N°01-2011-MTC/14) (Goodfellow, 2016).

2. Observacion sistematica no participante: Recoleccion de datos mediante la captura
planificada de fotografias y videos del comportamiento del trafico vehicular y
peatonal en las avenidas de estudio, sin intervenir en el desarrollo natural de
los eventos observados. La observacion se realizd bajo diversas condiciones de
iluminacion (diurna, crepuscular y nocturna) y densidad de trafico, empleando cuatro
meétodos de captura complementarios:

= Grabacion de video desde vehiculo en movimiento mediante smartphone Redmi
Note 12 Pro montado en soporte sobre el parabrisas a 1.50 m de altura, a
resolucion Full HD (1920 x 1080 px, 30 fps).

» Fotografias georreferenciadas mediante la aplicacion GPS Map Camera, que
registra coordenadas, fecha y hora en cada imagen.

» Fotografias convencionales en intersecciones urbanas, el campus de la UNSCH
y el centro historico de Ayacucho.

= Capturas de Google Earth Pro en modo Street View para cobertura de zonas de
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acceso restringido.

3. Construccion del conjunto de datos hibrido: Conformacion del dataset QHAWAY
mediante la integracion de 4,598 imagenes locales originales del entorno vial
ayacuchano con tres conjuntos de datos internacionales de acceso publico (BDD100K,
BSTLD y RLMD), alcanzando un total de 25,602 imagenes con 127,525 instancias
anotadas en 12 clases (Yu, Chen, Wang et al., 2020a).

4. Anotacion de imagenes mediante segmentacion de instancias: Etiquetado de las
imagenes del conjunto local mediante la herramienta LabelMe con flujo de trabajo
asistido por el modelo de segmentacion automatica SAM2 (Segment Anything
Model 2), generando poligonos de segmentacion a nivel de pixel para cada instancia
de las 12 clases definidas. Se aplico un protocolo de control de calidad que incluyo la
revision cruzada independiente del 20 % de las anotaciones (Kirillov et al., 2023).

5. Entrenamiento progresivo del modelo de segmentacion de instancias: Entrenamiento
del modelo YOLOv8L-seg mediante una estrategia en tres fases de resolucion
creciente (640, 800 y 1024 px) con transferencia de aprendizaje a partir de pesos
preentrenados en el conjunto de datos COCO. Cada fase parte de los mejores
pesos de la fase anterior, con tasas de aprendizaje decrecientes y aumentacion de
datos mediante mosaico, mezcla de imagenes y copia y pegado de instancias. El
entrenamiento se ejecutd en GPU NVIDIA GeForce RTX 5080 (16 GB VRAM) con precision
mixta automatica (Jocher et al., 2023H).

6. Evaluacion del modelo mediante métricas estandar de vision computacional:
Cuantificacion del desempeno del modelo entrenado mediante las métricas de
precision media al umbral de interseccion sobre union de 0.50 (mAP5() para deteccion
por caja delimitadora y segmentacion de instancias, calculadas tanto de forma
agregada como por cada una de las 12 clases. Se emplearon adicionalmente
las métricas de precision global, sensibilidad global, puntuacion F1 y curvas
Precision-Sensibilidad (Powers, 2011).

7. Validacion operacional bajo condiciones naturalistas: Prueba del sistema QHAWAY
ADAS bajo condiciones reales de conduccion en las avenidas Arenales y Cusco
de Ayacucho, sin escenarios provocados ni situaciones artificiales. Se registraron
cuatro escenarios de riesgo vial representativos: ninos cruzando intempestivamente,
peatones ocultos o distraidos, semaforos en rojo y reductores de velocidad sin
senalizacion.

8. Validacion geométrica del estimador de distancias: Verificacion cuantitativa de
la exactitud del modelo geométrico de camara monocular mediante referencias
métricas independientes del entorno de estudio: juntas de losas de pavimento
(cuadricula de 3.0 m x 3.0 m), ancho de calzada verificado in situ (6.0 m) y geometria
del vehiculo Toyota Hilux empleado en la recoleccion de datos (S. Park et al., 2014).

9. Analisis de explicabilidad del modelo mediante mapas de calor de activacion:
Generacion de mapas de calor de activacion sobre imagenes representativas del
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entorno vial ayacuchano empleando tres algoritmos complementarios de la familia
Grad-CAM: el algoritmo original, su version mejorada Grad-CAM++ y EigenCAM.
Este analisis permite verificar que las decisiones del modelo se fundamentan en
caracteristicas visuales relevantes de los elementos viales, y no en correlaciones
espurias del fondo de la imagen (Selvaraju, Cogswell, Das et al., 2017d).

3.12.2. Instrumentos de investigacion

Para la implementacion de las técnicas mencionadas se utilizaron los siguientes
instrumentos:
= Sistema de captura de imagenes y video:

- Smartphone Redmi Note 12 Pro (sensor nativo de 108 MP; video grabado en
modo Full HD: 1920 x 1080 px, 30 fps), montado mediante soporte con ventosa
sobre el parabrisas del vehiculo a 1.50 m de altura, simulando la perspectiva
frontal del conductor.

- Aplicacion GPS Map Camera, que registra automaticamente las coordenadas
geograficas, fecha y hora en cada fotografia, proporcionando un registro
georreferenciado del levantamiento de campo.

- Google Earth Pro (modo Street View), empleado para la captura de imagenes
virtuales del entorno vial de Ayacucho en zonas de acceso restringido.

» Vehiculo Toyota Hilux, utilizado como plataforma de grabacion, cuya altura de
parabrisas (1.50 m) proporciona la perspectiva frontal del conductor para los
parametros de calibracion del estimador de distancias.

= Herramientas de anotacion:

+ LabelMe (version con integracion SAM2), plataforma de codigo abierto para la
anotacion de imagenes mediante poligonos de segmentacion a nivel de pixel,
con flujo de trabajo asistido por el modelo de segmentacion automatica SAM2.

= Hardware de procesamiento:

+ GPU NVIDIA GeForce RTX 5080 (16 GB VRAM), empleada para el entrenamiento
del modelo con precision mixta automatica (AMP) y para la inferencia en tiempo
real durante la validacion operacional.

= Software de desarrollo del sistema QHAWAY ADAS:

« Python 3.11, lenguaje principal de desarrollo del software.

« Ultralytics YOLOv8L-seg, modelo de segmentacion de instancias utilizado para
la deteccidn en tiempo real (Jocher et al., 2023b).

« PyTorch 2.x con CUDA, para la inferencia acelerada en GPU.
« OpenCV 4.x, para la lectura, procesamiento y escritura de fotogramas de video.

- ByteTrack, algoritmo de seguimiento de multiples objetos para la asignacion de
identidades persistentes entre fotogramas consecutivos (Y. Zhang, Sun, Jiang et

al., 022d).
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« PyQt5 5.15, para la interfaz grafica de usuario con tema oscuro profesional.

* Microsoft Azure Neural TTS (voz es-PE-AlexNeural), para la sintesis de alertas de
voz en espafiol peruano (Microsoft Corporation, 2024).

3.12.3. Herramientas de software utilizadas

En la presente investigacion se emplearon las herramientas de software detalladas en el

Cuadro 5.

Cuadro 5: Herramientas de software utilizadas en el desarrollo del sistema QHAWAY ADAS

Herramienta Descripcion
WX Preparacion y edicion del informe final de investigacion
E con tipografia cientifica de alta calidad.
Lenguaje principal de desarrollo del software
Python 3.11 QHAWAY ADAS, integracion de modulos y logica de

Ultralytics YOLOv8L-seg

PyTorch 2.x + CUDA

OpenCV 4.x

LabelMe + SAM2

PyQt5 5.15

ByteTrack

edge-tts (Azure Neural TTS)

GPS Map Camera

procesamiento.

Modelo de segmentacion de instancias para la deteccion
en tiempo real de las 12 clases de elementos viales
criticos.

Inferencia acelerada en GPU y entrenamiento del modelo
con precision mixta automatica.

Procesamiento digital de fotogramas: lectura, conversion
de espacios de color y escritura de video procesado.

Plataforma de anotacion de imagenes con flujo de trabajo
asistido por segmentacion automatica para la generacion
del dataset local.

Interfaz grafica de usuario de la aplicacion QHAWAY ADAS
con tema oscuro y controles interactivos en tiempo real.

Algoritmo de seguimiento de multiples objetos para la
asignacion de identidades persistentes entre fotogramas
consecutivos.

Sintesis de alertas de voz en espafiol peruano (voz
es-PE-AlexNeural) con parametros prosodicos
diferenciados por nivel de riesgo.

Aplicacion movil para captura de fotografias
georreferenciadas con registro automatico de
coordenadas, fecha y hora.

Continda en la siguiente hoja

Bach.De la Cruz Moran,Abel

720



3. Marco metodologico | Tesis

Cuadro 5: Herramientas de software utilizadas en el desarrollo del sistema QHAWAY ADAS
(Continued)

Herramienta Descripcion

Herramienta de captura de imagenes virtuales del
Google Earth Pro entorno vial en modo Street View para ampliacion del
dataset local.

Entorno de desarrollo y analisis exploratorio del dataset
Anaconda / Jupyter durante las etapas de preprocesamiento y evaluacion de
resultados.

Fuente: Elaboracion propia
3.13. Desarollo de trabajo de tesis

3.131. Recoleccion de datos

Para la obtencion del conjunto de datos, se realizo un recorrido a lo largo de las avenidas
Arenales y Cusco en la ciudad de Ayacucho, empleando un dispositivo movil con la
aplicacion GPS Map Camera, la cual permitio registrar fotograficamente las condiciones
reales de la via junto con informacion georreferenciada. Durante el recorrido, se capturaron
las caracteristicas fundamentales de la infraestructura vial, tales como: Senalizacion
horizontal y vertical,reductores de velocidad, estado del pavimento, presencia de cruces
peatonales, dispositivos de control del transito, asi como las condiciones del entorno
urbano que inciden en la seguridad vial.

Figura 23
Punto de inicio de la recoleccion de datos:Interseccion Av. Arenales y Av. Cusco

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.

3.13.2. Caracteristicas viales de la Avenida Arenales

Durante el recorrido por la Av. Arenales, se identificaron diversas deficiencias en la
infraestructura vial que comprometen la seguridad tanto de conductores como de
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peatones. A continuacion, se describen los hallazgos mas relevantes registrados en campo.
En primer lugar, se evidencio la presencia de senalizacion vertical en estado de deterioro.
En la Figura 24a se observa una sefal reglamentaria de “No estacionar” (R-27) con desgaste
visible y soporte oxidado, ubicada a la altura de la cuadra 2 de la Av. Arenales. De igual
forma, en la Figura 24b.

Figura 24
Senalizacion vertical en estado de deterioro — Av. Arenales

(a) Senal reglamentaria R-27 deteriorada (b) senal informativa

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.
Estado del pavimento en la Av. Arenales

Asimismo, se verifico el estado de la superficie de rodadura a lo largo de la Av. Arenales,
evidenciandose un notable deterioro del pavimento por falta de mantenimiento. En las
Figuras 25 y 26 se aprecian baches, fisuras y desprendimiento de la carpeta asfaltica
en diversos tramos de la via, condiciones que representan un riesgo para la circulacion
vehicular y peatonal.

Figura 25
Estado del pavimento en la Av. Arenales - Tramo 1

(a) Deterioro de pavimento (b) Superficie de rodadura irregular

Nota. Imagenes propia
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Figura 26
Estado del pavimento en la Av. Arenales - Tramo 2

(a) Presencia de baches en la calzada (b) Falta de mantenimiento en la via

Nota. Imagenes propia.

Se identifico la presencia constante de talleres de servicio automotriz a lo largo de la Av.
Arenales, los cuales generan que diversos vehiculos se estacionen de manera informal
sobre la calzada y las veredas en zonas que no corresponden a paraderos autorizados.
Esta situacion provoca oclusion en los cruces peatonales y reduce la visibilidad tanto
para conductores como para peatones, tal como se evidencia en la Figura 27. Asimismo,
se observo la proliferacion de avisos publicitarios que invaden el espacio de la via y la
presencia de comercio ambulatorio que obstruye el libre transito peatonal y vehicular.

Figura 27
Talleres automotrices y estacionamiento informal - Av. Arenales

(a) Taller automotriz (b) Avisos publicitarios

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.

Se ejecuto la medicion del ancho de la calzada, obteniéndose un carril de 4.50 m, tal como
se muestra en la Figura 28.
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Figura 28
Medicion del ancho de carril - Av. Arenales

Nota. Imagen propia
Caracteristicas de los reductores de velocidad

Se identificaron reductores de velocidad que no cumplen con las especificaciones técnicas
establecidas en el Manual de Dispositivos de Control del Transito Automotor. En la Figura
29 se observa un reductor de velocidad de tan solo 25 cm de longitud y 10 cm de altura, el
cual carece de senalizacion vertical que alerte a los conductores sobre su presencia. Dicho
reductor fue construido sin ningun criterio de diseno ingenieril, lo que ocasiona saltos
bruscos al ser transitado por los vehiculos, generando riesgo tanto para los ocupantes
como para la integridad mecanica de las unidades. Asimismo, en la Figura 30 se registro
un segundo reductor de velocidad con una longitud de 2.40 m y una altura de 10 cm, el
cual tampoco se encuentra pintado ni cuenta con senalizacion vertical de advertencia,
incumpliendo lo estipulado en la normativa vigente.

Figura 29
Reductor de velocidad sin sefializacion vertical — Av. Arenales

(a) vista general del reductor de velocidad (b) Dimensiones: 25 cm de Ly 10 cm de H

Nota. Imagenes propias. Registro fotografico con GPS Map Camera.
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Figura 30
Reductor de velocidad sin pintura ni senalizacion - Av. Arenales

Ayacucho, Ayacucho, Perd 'l

Av. Arenales 808, Ayacucho, Ayacucho 05002, Peri
. Lat -13.17084° Long -74.203253°

miércoles, 03/12/2025 05:03 p. m. GMT -05:00

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.

En un tramo intermedio de la Av. Arenales se registro otro reductor de velocidad con
dimensiones de 1.50 m de longitud y 10 cm de altura, el cual tampoco cumple con la longitud
minima de cuerda de 3.50 m establecida en la Directiva N° 01-2011-MTC/14 (Ministerio de
Transportes y Comunicaciones, 2011), tal como se observa en la Figura B1.

Figura 31
Reductor de velocidad en la Av. Arenales

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.
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3.13.3. Caracteristicas viales de la Avenida 09 de diciembre

La Av. 9 de Diciembre es una via que recientemente fue intervenida mediante el proyecto
“Mejoramiento del Servicio de Transitabilidad Vial en la Av. 9 de Diciembre - Primera Etapa”,
inaugurado en agosto de 2025 por el Gobierno Regional de Ayacucho, tal como se evidencia
en la placa conmemorativa mostrada en la Figura B2. A pesar de tratarse de una obra de
reciente ejecucion, durante el recorrido se identificaron deficiencias en los elementos de
seguridad vial implementados. Se registro un ancho de carril de 4.50 m.

Figura 32
Placa de inauguracion de la Av. 9 de Diciembre

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.

En la Figura B3 se observan los pasos peatonales implementados en la Av. 9 de Diciembre.
Cabe resaltar que, a pesar del corto tiempo transcurrido desde la inauguracion de la obra,
en la Figura B3a ya se evidencia un notable desgaste de la pintura del paso peatonal, lo que
denota el uso de materiales de baja calidad o la ausencia de un plan de mantenimiento.

Figura 33
Pasos peatonales en la Av. 9 de Diciembre

(a) Paso peatonal con pintura desgastada (b) Paso peatonal en la Av. 9 de Diciembre

Nota. Imagenes propias. Registro fotografico con GPS Map Camera.
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De igual forma, se identifico un reductor de velocidad de seccion circular con dimensiones
de 1.20 m de longitud y 8 cm de altura (Figura B4), el cual no cumple con las especificaciones
técnicas de la Directiva N° 01-2011-MTC/14 (Ministerio de Transportes y Comunicaciones,
2011), que establece una longitud de cuerda minima de 3.50 m y una altura entre 7 y
10 cm para una velocidad esperada de 25 km/h. Esta situacion resulta particularmente
preocupante al tratarse de una via de reciente construccion, donde se esperaria el
cumplimiento pleno de la normativa vigente.

Figura 34
Reductor de velocidad en la Av. 9 de Diciembre

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.
Caracteristicas viales de la Av. Cusco

El recorrido por la Av. Cusco se realizo en sentido descendente, desde el tramo final hasta
su interseccion con la Av. Arenales. A lo largo de esta via se registraron multiples reductores
de velocidad con diversas condiciones geomeétricas y de conservacion, evidenciando una
falta de uniformidad en su diseno y ejecucion.

En las Figuras B5 se muestran dos reductores de velocidad de seccion circular con
dimensiones de 3.50 m de longitud y 10 cm de altura.

Segln la Tabla N° 01 de la Directiva N° 01-2011-MTC/14 (Ministerio de Transportes y
Comunicaciones, 2011), estas dimensiones corresponden a una velocidad esperada de 25
km/h con una longitud de cuerda minima de 3.50 m, por lo que constituyen los {nicos
reductores del tramo estudiado que cumplen con los parametros normativos.
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Figura 35
Reductores de velocidad con dimensiones normativas - Av. Cusco

o e

(a) Reductor de 3.50 m x 010 m (b) Reductor de 3.50 m x 0.10 m
Nota. Imagenes propias. Registro fotografico con GPS Map Camera.

Sin embargo, se identificaron otros reductores con dimensiones inferiores a las
establecidas. En la Figura 36 se presentan dos dispositivos con longitudes de cuerda de
2.50 m y alturas de 7 cm, valores que se encuentran por debajo de la longitud minima de
3.50 m exigida para una velocidad esperada de 25 km/h.

Ademas, como se aprecia en la Figura B36a, si bien existe sefializacion vertical preventiva de
cruce peatonal (P-48), no se registro la presencia de la sefal preventiva P-33.

Figura 36
Reductores de velocidad con dimensiones insuficientes — Av. Cusco

(a) Senal peatonal sin advertencia de resalto (b) Reductor de 2.50 m x 0.07 m

Nota. Imagenes propias. Registro fotografico con GPS Map Camera.
Deterioro y retiro improvisado en los dispositivos de control

Una problematica particularmente grave identificada durante la inspeccion fue la
destruccion parcial o total de los reductores de velocidad por accion de terceros. En la
Figura B7 se evidencia como los dispositivos han sido fragmentados de manera intencional,
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dejando Unicamente restos de la estructura original sobre la calzada. Esta practica, lejos
de mejorar la circulacion, genera superficies irregulares que constituyen un peligro latente
tanto para vehiculos como para motociclistas.

Figura 37
Reductores de velocidad destruidos por accion de terceros — Av. Cusco

(a) Reductor destruido (b) Reductor fracturado

Nota. Imagenes propias. Registro fotografico con GPS Map Camera.

La situacion registrada en la Figura B7b resulta especialmente critica, ya que el reductor
fracturado se encuentra proximo a un establecimiento de salud, zona donde la normativa
exige mayor control de velocidad vehicular. Los conductores evitan el fragmento remanente
del dispositivo desviandose hacia el carril contrario, generando conflictos de transito y
potenciales colisiones frontales. Asimismo, se registro un reductor de velocidad frente a
las instalaciones del SENCICO con dimensiones de apenas 0.60 m de longitud y 0.07 m de
altura (Figura B8), lo cual representa solo el 17 % de la longitud minima establecida por la
Directiva N° 01-2011-MTC/14 (Ministerio de Transportes y Comunicaciones, ), resultando
practicamente ineficaz como dispositivo de reduccion de velocidad.
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Figura 38
Reductor de velocidad subdimensionado - frente a SENCICO

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.

Finalmente, en la interseccion de la Av. Cusco con la Av. Arenales se observo la presencia
de badenes que carecen de senalizacion horizontal y vertical de advertencia (Figura @).
La ausencia de demarcacion en estos dispositivos reduce significativamente su visibilidad,
particularmente en condiciones de baja luminosidad, incrementando el riesgo de siniestros
viales por maniobras evasivas imprevistas.

Figura 39
Baden sin senalizacion en la Av. Cusco

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.

Recoleccion de datos para el entrenamiento del modelo Durante el levantamiento de
campo, ademas del registro de las condiciones de infraestructura vial, se capturaron
fotografias orientadas a la conformacion del conjunto de datos (dataset) necesario
para el entrenamiento del modelo de deteccion de objetos. Las imagenes fueron
obtenidas en condiciones reales de circulacion, abarcando las 12 clases definidas para
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el modelo: reductor de velocidad, paso peatonal, linea recta, linea recta y derecha,
persona, motocicleta, automovil particular, camion, bus de transporte, semaforo en verde,
semaforo en rojo y mototaxi. Complementariamente, se grabaron videos a lo largo de
las rutas recorridas, los cuales seran empleados en la etapa de validacion del modelo.
Caracteristicas viales de la Av. Cusco - Tramo comercial Cabe sefialar que en la Av. Cusco
se inauguro recientemente el centro comercial Plaza Vea, cuya operacion ha incrementado
significativamente el flujo vehicular y peatonal en la zona. En las inmediaciones de este
establecimiento se concentra una mayor densidad de dispositivos de control del transito,
incluyendo semaforos vehiculares, pasos peatonales demarcados y senalizacion vertical,
tal como se aprecia en la Figura [40.

Figura 40
Entorno vial en las inmediaciones de Plaza Vea - Av. Cusco

&.\& - [l cpsMapcamera -
———— i

¢ Ayacucho, Ayacucho, Perti 'l
Av. Cusco 401, Pokra 190, Ayacucho, Ayacucho
i 05002, Peru
{  Lat-1317028° Long -74.210031°
i 04/12/2025 11:30 a. m. GMT -05:00

# Ayacucho, Ayacucho, Pera I
Av. Cusco 423, Ayacucho, Ayacucho 05002, Peru
G at -13.170445° Long -74.209853°
°°‘| ueves, 04/12/2025 11:29 a. m. GMT -05:00

- 1 3

(a) Semaforos y flujo vehicular - Av. Cusco (b) Sefal preventiva P-33 de resalto

Nota. Imagenes propias. Registro fotografico con GPS Map Camera.

En este tramo, a diferencia de los sectores anteriormente descritos, se identifico un
reductor de velocidad de seccion trapezoidal que cumple con los parametros establecidos
en la Directiva N° 01-2011-MTC/14 (Ministerio de Transportes y Comunicaciones, ),
con una seccion plana minima de 2.50 m, rampas de aproximadamente 1.00 m a cada
lado, una altura de 0.10 m y una pendiente maxima de 1:10, conforme al esquema
normativo. Asimismo, el dispositivo cuenta con la senalizacion vertical preventiva P-33
correspondiente, tal como se observo en la Figura :0b. Este reductor constituye un ejemplo
de cumplimiento normativo dentro del area de estudio (Figura ).
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Figura 41
Reductor de velocidad trapezoidal conforme a normativa - Av. Cusco

rﬂ-‘ GPS Map Camera

Ayacucho, Ayacucho, Peru |
Av. Cusco 405, Ayacucho, Ayacucho 05002, Peru
Lat -13.170337° Long -74.209966°

jueves, 04/12/2025 11:26 a. m. GMT -05:00

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.

De igual forma, se registraron elementos de senalizacion horizontal presentes en la via,
tales como lineas centrales continuas de color amarillo que delimitan los carriles de
circulacion en sentidos opuestos, las cuales forman parte de las clases del dataset de
entrenamiento (Figura §2).

Figura 42
Senalizacion horizontal - linea central continua en la Av. Cusco

!! GPS Map Camera

Ayacucho, Ayacucho, Peru I

_ Av. Cusco 427, Ayacucho, Ayacucho 05002, Peru
Lat -13.170708° Long -74.209576°
jueves, 04/12/2025 11:25 a. m. GMT -05:00

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.
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Ampliacion del dataset - Av. Las Américas Con el proposito de ampliar la representatividad
del conjunto de datos y garantizar una mayor variabilidad en las condiciones de captura,
se extendio el recorrido hacia la Av. Las Américas. En esta via se registrO una mayor
concentracion de pasos peatonales en buen estado de conservacion, particularmente en
la zona proxima al Hospital Regional, lo que permitio obtener un volumen significativo de
imagenes para la clase “paso peatonal” (Figura §3).

Figura 43
Pasos peatonales en la Av. Las Américas

# Ayacucho, Ayacucho, Perd Il
Ragr+hmg, Ayacucho, Ayacucho 05002, Peru

,@ | Lat -13173352° Long -74.208602°
A
i

Av. Las Américas Mza. R1 Lote 6, Ayacucho,
Ayacucho 05002, Pert
; , & A Lat -13.173138° Long -74.208844°
K “aGoogle g M g . m- -
o %m % ueves, 04/12/225 1 19 l G 05:00

jueves, 04/12/2025 11:18 a. m. GMT -05:00
e

VRN LS %

(a) Paso peatonal frente al Hospital Regional (b) Paso peatonal con sardinel diferenciado

Nota. Imagenes propias. Registro fotografico con GPS Map Camera.

Adicionalmente, en la Av. Las Américas se identificaron reductores de velocidad que, si bien
no cumplen con las dimensiones minimas de la normativa vigente, resultaron igualmente
valiosos para el entrenamiento del modelo, ya que permiten que la red neuronal aprenda
a detectar dispositivos en diversas condiciones geométricas y de conservacion (Figura &4).

Figura 44
Reductores de velocidad en la Av. Las Américas

; - | [Fm—
ta Ayacucho, Ayacucho, Perd I §

Naciones Unidas 110, Ayacucho, Ayacucho
A 05002, Perd
Lat -13.174607° Long -74.207518°
jueves, 04/12/2025 11:13 a. m. GMT -05:00

Ayacucho, Ayacucho, Pera I
¥ Rqgr+hma, Ayacucho, Ayacucho 05002, Per(

e

(a) Reductor con pintura desgastada (b) Reductor con sefalizacion horizontal

Nota. Imagenes propias. Registro fotografico con GPS Map Camera.
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Fuentes complementarias de datos

Con el proposito de incrementar el volumen y la variabilidad del conjunto de datos, se
emplearon fuentes complementarias de captura ademas del registro fotografico en campo
con GPS Map Camera. En primer lugar, se utilizo la herramienta Google Earth Pro en su
modo Street View, la cual permitio recorrer virtualmente diversas vias de la ciudad de
Ayacucho y obtener imagenes desde miltiples perspectivas y condiciones de iluminacion.
Esta estrategia resulto especialmente Gtil para capturar escenarios con alta densidad de
transito vehicular y peatonal, asi como para registrar dispositivos de control del transito
en zonas donde el acceso presencial era limitado.

En segundo lugar, se realizaron recorridos adicionales empleando la camara del dispositivo
movil sin la aplicacion GPS Map Camera, lo que permitio obtener fotografias con mayor
naturalidad y sin las marcas de georreferenciacion superpuestas, generando asi una mayor
diversidad en las condiciones de entrada para el modelo de deteccion.

Registro fotografico en el centro historico de Ayacucho

El centro historico de la ciudad de Ayacucho constituye una zona de particular interés para
el presente estudio, debido a que sus calles fueron originalmente disenadas para el transito
de carruajes durante la época colonial, lo que resulta en vias estrechas y reducidas que
actualmente deben compartirse entre vehiculos motorizados, motocicletasy peatones. Esta
condicion genera una alta conflictividad vial, por lo que la senalizacion horizontal y vertical
adquiere una importancia critica para la seguridad de los usuarios.

En las Figura 45 se observa la dinamica de circulacion tipica del centro historico, donde
confluyen motocicletas, automoviles, buses de transporte y un elevado flujo peatonal en
las intersecciones, con pasos peatonales como principal elemento de proteccion al peaton.

Figura 45
Dinamica de circulacion en el centro historico de Ayacucho

14 ene 2026 12.01:02 p. m.

Nota. Imagen propia. Flujo vehicular y peatonal simultaneo.

Asimismo, se registraron elementos de senalizacion horizontal en las calles del centro
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historico. En la Figura t6a se aprecia un tramo con sefalizacion de cruce peatonal y bandas
alertadoras sobre pavimento adoquinado, donde se observa ademas la circulacion de
una persona con discapacidad, lo que evidencia la necesidad de una infraestructura vial
accesible e inclusiva. En la Figura 46b se registrd la sefalizacion horizontal de flechas
direccionales sobre el pavimento, las cuales orientan el sentido de circulacion en las vias
de un solo carril.

Figura 46
Senalizacion horizontal en el centro historico de Ayacucho

(a) Paso peatonal constante (b) Flecha direccional sobre adoquin

Nota. Imagenes propias.
Registro mediante Google Earth Pro - Av. Independencia y UNSCH

Mediante el uso de Google Earth Pro se recorrio la Av. Independencia, una de las arterias
principales de la ciudad, la cual concentra un alto volumen de transito vehicular y peatonal,
particularmente en las inmediaciones de la Universidad Nacional de San Cristobal de
Huamanga (UNSCH).

Esta zona resulta especialmente sensible en términos de seguridad vial, dado el constante
desplazamiento de estudiantes universitarios que cruzan la via para acceder a las
instalaciones del campus.

En la Figura 47 se muestran capturas obtenidas mediante Google Earth Pro, donde
se aprecian pasos peatonales, mototaxis, buses de transporte y semaforos en la Av.
Independencia, elementos representativos de las 12 clases definidas para el entrenamiento
del modelo.
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Figura 47
Capturas de Google Earth Pro — Av. Independencia

y h m \\a‘“ NE——— 4[,'\, - “ -a . - ' - “Greoglteﬁ‘vr‘th
(a) Paso peatonal y flujo vehicular (b) Semaforos y transporte publico
Nota. Capturas obtenidas de Google Earth Pro.

Figura 48
Capturas de Google Earth Pro - Inmediaciones de la UNSCH

G200l

e Go0le Eaitly

(a) Paso peatonal frente a la UNSCH (b) Semaforo en verde - Av. Independencia

Nota. Capturas obtenidas de Google Earth Pro.

De esta manera, la combinacion de tres fuentes de captura (GPS Map Camera, camara
del dispositivo movil y Google Earth Pro) permitio conformar un dataset con alta
variabilidad en perspectivas, condiciones de iluminacion, resolucion y contexto urbano,
cubriendo practicamente la totalidad de las vias principales de la ciudad de Ayacucho. Esta
diversidad resulta fundamental para que el modelo de deteccion de objetos generalice
adecuadamente ante escenarios reales de circulacion.

Videograbaciones para validacion y ampliacion del dataset

Adicionalmente al registro fotografico, se realizaron videograbaciones a lo largo de las
principales vias de la ciudad de Ayacucho, las cuales cumplen un doble propdsito: Por
un lado, constituyen el material de entrada para la etapa de validacion del modelo de
deteccion en tiempo real; por otro lado, permiten la extraccion de fotogramas (frames) que
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enriquecen el conjunto de datos de entrenamiento con imagenes en condiciones dinamicas

de circulacion.

Para la captura de video se empled un smartphone montado mediante un soporte con

ventosa sobre el parabrisas de una camioneta Toyota Hilux, lo que garantizo una posicion
fija y estable durante todo el recorrido, simulando la perspectiva frontal de un conductor.
La altura de montaje, correspondiente a la posicion del tablero/parabrisas del vehiculo, fue
de 1.50 m respecto al nivel de la calzada. En la Figura &9 se detalla el proceso de instalacion

del dispositivo de captura.

Figura 49

Instalacion del dispositivo de captura en el parabrisas del vehiculo

(a) Soporte con ventosa

(b) Ajuste del smartphone

Nota. Imagenes propias.

(c) Posicion final de grabacion

Los parametros de calibracion de la camara empleados para el procesamiento posterior de

los videos se detallan en la Tabla .

Cuadro 6

Parametros de calibracion de la camara de videograbacion

Parametro

Variable

Valor

Descripcion

Distancia focal

CAMERA_FOCAL_PX

950.0 px

Distancia focal estimada del
smartphone expresada en pixeles,
utilizada para la
de coordenadas de imagen a

coordenadas del mundo real.

conversion

Altura de montaje

CAMERA_HEIGHT M

1.50 m

Altura del lente de la camara
respecto al nivel de la calzada,
correspondiente a la posicion
del parabrisas de una camioneta
Toyota Hilux.

Vehiculo de montaje —

Toyota Hilux

Camioneta
plataforma de grabacion, cuya
altura de tablero proporciona una
representativa del

empleada como

perspectiva
conductor.

Nota. Elaboracion propia.
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Las videograbaciones se realizaron en diferentes condiciones de iluminacion y horarios,
con el objetivo de que el modelo sea capaz de generalizar ante escenarios variados.
Se registraron recorridos en horario diurno con luz natural plena, durante la tarde con
iluminacion crepuscular, y en horario nocturno con iluminacion artificial, abarcando
diversas vias de la ciudad de Ayacucho. En la Figura 50 se presentan fotogramas
representativos extraidos de las videograbaciones, donde se aprecia la variabilidad de
condiciones capturadas.

Figura 50
Fotogramas extraidos de las videograbaciones en diferentes condiciones

VID_20251205 172944 % s @ Y @ vo@ - VID_20251205 175634

(c) Condicion diurna - bus de transporte (d) Condicion diurna - camiones de carga

Nota. Capturas de pantalla de videograbaciones propias.

Esta estrategia de videograbacion permitio capturar situaciones reales de transito
que dificilmente se obtienen mediante fotografias estaticas, tales como vehiculos
en movimiento, cambios de fase semaforica, maniobras de adelantamiento y la
interaccion simultanea entre miltiples actores viales. Los fotogramas extraidos de estos
videos complementan el dataset fotografico, aportando imagenes con desenfoque por
movimiento (motion blur), variaciones de exposicion y perspectiva dinamica, condiciones
que fortalecen la robustez del modelo entrenado.

Incorporacion de datasets internacionales

Con el proposito de mejorar el rendimiento del modelo y fortalecer su capacidad
de generalizacion, se incorporaron tres datasets internacionales de acceso publico
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que aportan diversidad geografica, variabilidad en las condiciones de captura y un
mayor nimero de instancias por clase. Estos datasets fueron previamente unificados y
preprocesados, conformando una base de datos complementaria de 21,004 imagenes con
116,824 instancias anotadas. A continuacion se describen las fuentes empleadas.

a) BDD100K - Berkeley DeepDrive Dataset

El BDD100K (Yu, Chen, Wang et al., 2020b) es uno de los datasets de conduccion mas
extensos y diversos disponibles en la comunidad de vision por computadora, desarrollado
por la Universidad de California, Berkeley. Contiene 100,000 secuencias de video grabadas
en diversas ciudades de Estados Unidos bajo miltiples condiciones de iluminacion (diurna,
nocturna, crepuscular), clima (soleado, lluvioso, nublado, nevado) y escenarios viales
(autopistas, zonas urbanas, residenciales). De este dataset se extrajeron las anotaciones
correspondientes a las clases de actores viales: persona, automovil particular, motocicleta,
camion, bus de transporte y bicicleta. Estas clases presentaban el mayor volumen de
instancias anotadas y constituian la principal fuente de datos para el entrenamiento del
modelo en la deteccion de elementos moviles del transito.

b) BSTLD - Bosch Small Traffic Lights Dataset

El BSTLD (Behrendt et al., 2017) fue desarrollado por la empresa Robert Bosch GmbH
en Alemania, y esta orientado especificamente a la deteccion de semaforos en entornos
urbanos. El dataset contiene 10,300 imagenes con anotaciones de semaforos clasificados
en cuatro estados: verde (green), rojo (red), amarillo (yellow) y apagado (off). Este dataset
fue incorporado para fortalecer la capacidad del modelo en la deteccion y clasificacion del
estado de los semaforos, dado que las imagenes locales no proporcionaban un volumen
suficiente de instancias de esta clase en sus diferentes estados de operacion.

¢) RLMD - Road Lane Marking Dataset

EL RLMD es un dataset especializado en la deteccion de senalizacion horizontal sobre la
calzada, que incluye anotaciones de lineas de carril, marcas de paso peatonal y lineas de
pare en diversas configuraciones geomeétricas. De esta fuente se extrajeron las instancias
correspondientes a las clases de senalizacion horizontal: paso peatonal, linea de pare, linea
recta, linea izquierda, linea derecha y sus combinaciones. La incorporacion de este dataset
permitido complementar las anotaciones locales de senalizacion horizontal, las cuales
presentaban una menor densidad de instancias debido a las condiciones de deterioro
observadas en la zona de estudio.

Estrategia de integracion

La fusion de estos tres datasets internacionales con los datos propios de Ayacucho se
realizd mediante una estrategia de transfer learning progresivo en maltiples etapas. En la
primera fase, el modelo preentrenado en COCO fue ajustado con los datos internacionales
unificados (BDD100K + BSTLD + RLMD), lo que permitio que la red neuronal adquiriera
conocimiento general sobre las clases de interés. En la segunda fase, se realizo el
fine-tuning final exclusivamente con el dataset propio de Ayacucho, de modo que el modelo
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se adaptara al contexto vial local, reconociendo las particularidades de la infraestructura,
la tipologia vehicular (mototaxis, buses de transporte regional) y las condiciones de
sefalizacion propias de la ciudad. Esta estrategia de adaptacion de dominio (domain
adaptation) garantiza que el conocimiento adquirido de fuentes internacionales sea
transferido y contextualizado al escenario peruano andino.

3.13.4. Definicion de clases y etiquetado en Labelme

Para el entrenamiento del modelo de segmentacion de instancias se definieron 12 clases
que representan los principales elementos de la infraestructura vial y los actores del
transito presentes en las vias de la ciudad de Ayacucho. Estas clases fueron establecidas
en funcion de los objetivos de la investigacion y de la relevancia de cada elemento para
el analisis de la seguridad vial. La configuracion del archivo dataset.yaml empleado en el
entrenamiento se detalla en la Tabla .

Cuadro 7

Clases definidas para el modelo de segmentacion de instancias
ID Clase Categoria
0 Reductor de velocidad Infraestructura vial
1 Paso peatonal Senalizacion horizontal
2 Linearecta Senalizacion horizontal
3 Linearectayderecha Senalizacion horizontal
4 Persona Actor vial
5 Motocicleta Vehiculo
6 Automovil particular Vehiculo
7 Camion Vehiculo
8 Bus de transporte Vehiculo
9 Semaforo en verde Dispositivo de control
10 Semaforo en rojo Dispositivo de control
11 Mototaxi Vehiculo

Nota. Elaboracion propia.

La seleccion de estas 12 clases responde a la composicion del parque vehicular y la
infraestructura de control del transito observados durante el levantamiento de campo. Se
incluyo la clase “Mototaxi” como categoria independiente debido a su alta presencia en
la ciudad de Ayacucho y a sus caracteristicas morfologicas distintivas que lo diferencian
de otros vehiculos menores. Las clases de senalizacion horizontal se limitaron a las
configuraciones mas frecuentes identificadas en la zona de estudio.

Proceso de etiquetado

El etiquetado de las imagenes se realizo mediante la herramienta LabelMe, un software de
anotacion de codigo abierto ampliamente utilizado en tareas de vision por computadora.
Para optimizar el proceso de segmentacion y reducir el tiempo de anotacion manual, se
empled el modelo de inteligencia artificial SAM (Segment Anything Model) integrado en
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LabelMe en su modo accuracy, el cual genera automaticamente mascaras de segmentacion
a nivel de pixel que posteriormente son verificadas y ajustadas por el investigador. Los
parametros de configuracion del modelo SAM se detallan en la Tabla 8.

Cuadro 8
Parametros de configuracion del modelo SAM en LabelMe

Parametro Valor Descripcion

Al Mask Model Sam (accuracy) Modelo de segmentacion automatica en
modo de alta precision, que prioriza la
calidad de la mascara sobre la velocidad de
procesamiento.

Score Threshold 0.30 Umbral de confianza minimo para aceptar
una mascara generada. Un valor de 0.30
permite detectar objetos parcialmente
ocultos o superpuestos.

loU Threshold 0.80 Umbral de interseccion sobre union para
la supresion de mascaras duplicadas,
establecido en un valor alto para evitar la
fusion de objetos adyacentes.

Nota. Elaboracion propia.

La configuracion de un Score Threshold de 0.30 se adopto considerando que en las
escenas urbanas de Ayacucho es frecuente la superposicion de objetos, tales como
vehiculos estacionados frente a reductores de velocidad, peatones transitando sobre
pasos peatonales o motocicletas parcialmente ocultas por otros vehiculos. Un umbral bajo
permite que el modelo SAM genere mascaras para estos objetos parcialmente visibles, los
cuales serian descartados con umbrales mas restrictivos. Por su parte, el loU Threshold de
0.80 garantiza que las mascaras de objetos adyacentes no se fusionen entre si, preservando
la individualidad de cada instancia anotada.

El etiquetado se realizo mediante poligonos de segmentacion que delimitan con precision
el contorno de cada objeto, generando anotaciones en formato JSON que posteriormente
fueron convertidas al formato YOLO Segmentation para el entrenamiento del modelo. En
las Figuras 51 a 53 se presentan ejemplos representativos del proceso de etiquetado en
LabelMe.
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Figura 51
Etiquetado de reductor de velocidad y vehiculos en LabelMe

(a) Reductor de velocidad y camion (b) Camion, linea recta y vehiculos

Nota. Capturas de pantalla de LabelMe.

Figura 52
Etiquetado de escenas con alta densidad de objetos en LabelMe

isiniofiafia 17

llafialix

(a) Semaforo, vehiculos y peatones (b) Peatones, pasos peatonales y sefalizacion

Nota. Capturas de pantalla de LabelMe.

Figura 53
Etiquetado de escenas con dispositivos de control y datos georreferenciados

(a) Semaforos, mototaxi y personas (b) Vehiculos y actores viales - Av. Cusco

Nota. Capturas de pantalla de LabelMe.

Como se observa en las figuras, el proceso de etiquetado abarco escenas con
diversas condiciones de complejidad, desde imagenes con pocos objetos aislados hasta
escenas urbanas con alta densidad de actores viales superpuestos. Las mascaras de
segmentacion generadas por SAM fueron revisadas individualmente para garantizar la
correcta delimitacion de los contornosy la asignacion apropiada de cada clase, asegurando
asi la calidad del conjunto de datos de entrenamiento.
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313.5. Entrenamiento del modelo

El entrenamiento del modelo de segmentacion de instancias se llevo a cabo mediante una
estrategia de transfer learning progresivo en tres etapas, donde cada fase cumple un rol
especifico en la transferencia y adaptacion del conocimiento. Esta estrategia permite que
el modelo parta de un conocimiento general sobre objetos del mundo real, se especialice
en elementos viales mediante datos internacionales, y finalmente se adapte al contexto
urbano especifico de Ayacucho.

3.13.5.1 Etapa 01: Transfer learning base con datos internacionales.

En la primera etapa se realizo el ajuste fino del modelo YOLOv8L-seg preentrenado en el
dataset COCO, empleando los datos internacionales unificados (BDD100K + BSTLD) con el
proposito de que la red neuronal adquiera conocimiento especializado en la deteccion
de vehiculos, personas y semaforos en contextos de transito urbano. Los hiperparametros
empleados en esta etapa se detallan en la Tabla 9.

Cuadro 9

Hiperparametros de entrenamiento — Etapa 01
Parametro Valor Descripcion
Modelo base YOLOv8L-seg.pt Preentrenado en COCO (80 clases)
Epocas 20 Entrenamiento breve para

transferencia base
Tamano de imagen 640 x 640 px  Resolucion estandar de entrada

Batch size 16 Muestras por iteracion

Optimizador SGD Descenso de gradiente estocastico

Learning rate inicial 0.01 Tasa de aprendizaje base

Learning rate final 0.01 Sin decaimiento progresivo

Cosine LR Si Programacion cosenoidal del learning
rate

Freeze 10 capas Backbone congelado para preservar
filtros COCO

Warmup 3 épocas Incremento gradual del learning rate

Momentum 0.937 Factor de inercia del optimizador

Weight decay 0.0005 Regularizacion L2

Mosaic 1.0 Augmentation de mosaico activo

Mixup 0.5 Mezcla de imagenes al 15 %

Copy-paste 0.3 Copia de instancias al 30 %

Erasing 0.4 Borrado aleatorio al 40 %

Close mosaic 10 Desactivar mosaico en ultimas 10
épocas

AMP Si Precision mixta automatica

Nota. Elaboracion propia.
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Esta primera etapa tuvo como resultado un modelo con conocimiento general sobre las
clases de actores viales (persona, motocicleta, automovil, camion, bus de transporte) y
dispositivos de control (semaforo en verde, semaforo en rojo), los cuales constituyen
las clases con mayor representacion en los datasets internacionales. Los pesos
resultantes (best.pt) fueron empleados como punto de partida para la segunda etapa de
entrenamiento.

3.13.5.2 Etapa 02: Fine-tuning con datos de Ayacucho a 640 px.

En la segunda etapa se realizo el ajuste fino del modelo resultante de la Etapa 01 empleando
exclusivamente el dataset propio de Ayacucho, con el objetivo de adaptar el conocimiento
adquirido de fuentes internacionales al contexto vial local. A diferencia de la etapa anterior,
se descongelaron todas las capas de la red (freeze=0), permitiendo que tanto el backbone
como la cabeza de deteccion se ajusten a las caracteristicas especificas de las imagenes
capturadas en la zona de estudio. Se configuraron 130 épocas con un mecanismo de parada
temprana (early stopping) con paciencia de 50 épocas.

Cuadro 10
Hiperparametros de entrenamiento - Etapa 02
Parametro Valor Descripcion
Modelo base fase1_general/best.pt Pesos de la Etapa 01
Epocas 130 Entrenamiento extendido con early
stopping
Paciencia 50 Epocas sin mejora antes de detener
Tamano de imagen 640 x 640 px Resolucion estandar
Batch size 16 Muestras por iteracion
Optimizador SGD Descenso de gradiente estocastico
Learning rate inicial 0.001 Reducido para fine-tuning
Learning rate final 0.0001 Decaimiento progresivo
Cosine LR Si Programacion cosenoidal
Freeze 0 capas Todas las capas descongeladas
Warmup 3 épocas Incremento gradual
Momentum 0.937 Factor de inercia
Weight decay 0.0005 Regularizacion L2
Mosaic 1.0 Augmentation de mosaico activo
Mixup 0.15 Mezcla de imagenes al 15 %
Copy-paste 0.3 Copia de instancias al 30 %
Erasing 0.1 Borrado aleatorio reducido al 10 %
Degrees 15° Rotacion aleatoria
Close mosaic 10 Desactivar mosaico en dltimas 10
épocas
AMP Si Precision mixta automatica

Nota. Elaboracion propia.

Bach.De la Cruz Moran,Abel 103



3. Marco metodologico | Tesis

3.13.6. Especificaciones del hardware de entrenamiento y despliegue del sistema

El desarrollo del sistema QHAWAY ADAS requirio dos configuraciones de hardware
diferenciadas: una para el entrenamiento del modelo de segmentacion de instancias y otra
para la recoleccion de datos en campo y la operacion del sistema en tiempo real.

3.13.6.1 Hardware de entrenamiento del modelo

El entrenamiento del modelo YOLOvSL-seg se ejecutd en un equipo de computo de alto
rendimiento con las especificaciones detalladas en el Cuadro fl1.

Cuadro 11
Especificaciones del hardware de entrenamiento del modelo YOLOv8L-seg

Componente Especificacion Rol en el entrenamiento

Computo de las operaciones matriciales
del entrenamiento con precision mixta
automatica (AMP), acelerado mediante
CUDA. Proceso lotes de 8 imagenes a
resolucion 1024 px en la Fase 3.

Unidad de procesamiento  NVIDIA GeForce RTX 5080 (16 GB
grafico (GPU) VRAM)

Gestion del flujo de datos de
entrenamiento, preprocesamiento de
imagenes y coordinacion entre los
procesos de carga de datos y el computo
en GPU.

Unidad de procesamiento Intel Core i9 (13.2 generacion,
central (CPU) 24 nucleos)

Almacenamiento en memoria del dataset
durante el entrenamiento para minimizar
operaciones de lectura desde disco y
reducir la latencia entre iteraciones.

Memoria RAM 64 GB DDR5

Almacenamiento del dataset completo
(25,602 imagenes), pesos del modelo en
Almacenamiento SSD NVMe 2 TB cada fase y registros de entrenamiento. La
velocidad de lectura secuencial superior a
5 GB/s redujo el tiempo de carga de datos.

Plataforma de desarrollo del software
QHAWAY ADAS y ejecucion del
entrenamiento mediante el entorno
Anaconda con Python 3.11.

Sistema operativo Windows 11 Pro (64 bits)

Interfaz de programacion para la
CUDA CUDA 12.X + cuDNN 8.x aceleracion del entrenamiento en GPU

NVIDIA, compatible con PyTorch 2.x.
Tiempo total de Distribuido en: Fase 1 (x1.5 h), Fase 2

R 241 horas
entrenamiento (~1.9 h) y Fase 3 (20.67 h).

Nota. Elaboracion propia.

La seleccion de la GPU NVIDIA GeForce RTX 5080 fue determinante para la viabilidad del
entrenamiento a resolucion 1024 px en la Fase 3: Con un tamano de lote de 8 imagenes
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a esta resolucion, cada imagen ocupa aproximadamente 12 MB en memoria de GPU tras el
preprocesamiento, lo que requiere un minimo de 12 GB de VRAM disponible. La activacion de
la precision mixta automatica (AMP) redujo el consumo de memoria en aproximadamente
un 40 % respecto al entrenamiento en precision completa, permitiendo ejecutar la Fase 3
sin desbordamiento de memoria.

3.13.6.2 Hardware de recoleccion de datos en campo

La recoleccion de datos en el entorno vial ayacuchano emple6 los dispositivos de captura

detallados en el Cuadro fi2.

Cuadro 12

Especificaciones del hardware de recoleccion de datos en campo

Dispositivo

Especificacion

Uso en la investigacion

Smartphone de captura

Vehiculo de captura

Soporte de montaje

Aplicacion GPS Map
Camera

Xiaomi Redmi Note 12 Pro
Sensor principal: 108 MP
(Samsung ISOCELL HM6)
Apertura: f/1.9

Video: Full HD 1920 x 1080 px a
30 fps

Estabilizacion: EIS (Electronic
Image Stabilization)

Toyota Hilux

(Toyota Motor Corporation,
Toyota, Japon)

Distancia entre ejes: 3,085 mm
Altura de parabrisas: 1.50 m
respecto a la calzada

Soporte con ventosa para
parabrisas

Rotula de ajuste en 3 ejes
Compatibilidad: smartphones
de 5.5 a 7.0 pulgadas

Version para Android
Precision GPS: +3 m (GNSS
estandar)

Resolucion de fotografias:
hasta 12 MP

Captura de video desde vehiculo en
movimiento y fotografias convencionales.
Montado en soporte con ventosa sobre el
parabrisas del vehiculo a 1.50 m de altura.
La grabacion en modo Full HD garantizo la
relacion entre resolucion de capturay
resolucion de entrenamiento (1024 px).

Plataforma de montaje del smartphone
para la captura de video en conduccion. La
altura de montaje de 1.50 m sobre la
calzada constituye el parametro hAc,pm, del
modelo geométrico de estimacion de
distancias.

Fijacion estable del smartphone al
parabrisas con angulo de inclinacion de 5°
hacia abajo respecto al eje horizontal,
parametro 8;;;; del estimador de
distancias.

Captura de fotografias georreferenciadas
con registro automatico de coordenadas
(latitud, longitud), fecha y hora en cada
imagen, empleadas en el levantamiento
métrico de reductores de velocidad
informales.

Nota. Elaboracion propia.

3.13.6.3 Hardware de despliegue y operacion del sistema

La validacion operacional del sistema QHAWAY ADAS bajo condiciones reales de conduccion
se realizd empleando el mismo equipo de entrenamiento, en el cual se ejecuto el software
en tiempo real durante los recorridos de prueba en las avenidas Arenales y Cusco. El
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Cuadro 13 resume las métricas de rendimiento obtenidas durante la operacion.

Cuadro 13
Métricas de rendimiento del hardware durante la operacion del sistema QHAWAY ADAS en
tiempo real

Métrica Valor obtenido Descripcion

Fotogramas procesados por segundo durante la
operacion en los cuatro escenarios de validacion,
incluyendo deteccion, seguimiento, estimacion de
distancias y gestion de alertas.

Velocidad de inferencia 19.2-25.4 FPS

Tiempo transcurrido entre la captura del fotograma
Latencia de inferencia 17-20 ms/fotogramay la generacion de la respuesta del sistema
(mascara + distancia + alerta).

Memoria de GPU utilizada durante la inferencia del
Consumo de VRAM durante

. . ~4 GB modelo a resolucion 1024 px con el modulo de
inferencia . .

seguimiento activo.

Tiempo desde el inicio de la aplicacion hasta la
Tiempo de inicializacion del habilitacion del procesamiento en tiempo real,

. ~8 segundos . .

sistema incluyendo carga del modelo y generacion de

archivos de audio.

Valor de confianza minimo determinado a partir de

. la curva F1-Confianza del modelo (Figura ara

Umbral de confianza operativo 0.55 (Figura 58) p

maximizar el equilibrio entre precision y
sensibilidad.

Nota. Elaboracion propia. Los valores de FPS y latencia corresponden al promedio de los cuatro
escenarios de validacion operacional bajo condiciones reales de conduccion en las avenidas
Arenales y Cusco de Ayacucho.

La velocidad de procesamiento obtenida (19.2-25.4 FPS) supera el umbral minimo de 15 FPS
establecido en la hipotesis de la investigacion y es compatible con los requisitos de
los sistemas de alerta de colision frontal, que exigen tiempos de respuesta inferiores
al intervalo de percepcion-reaccion del conductor estimado en aproximadamente
1.5 segundos a velocidades urbanas (National Highway Traffic Safety Administration, 2013).
La latencia de 17-20 ms por fotograma implica que el sistema genera la respuesta de alerta
con una anticipacion de aproximadamente 1.48 a 1.49 segundos respecto al tiempo de
reaccion del conductor, margen suficiente para la activacion de maniobras evasivas en el
entorno vial urbano de Ayacucho.

313.7. Resultados de la Fase 3: Optimizacion a resolucion 1024

La tercera y Ultima fase del entrenamiento progresivo incremento la resolucion de entrada
a 1024x1024 pixeles, partiendo de los pesos dptimos obtenidos en la Fase 2 (best.pt a
640 px). Se configuraron 300 épocas con early stopping (patience=50), optimizador SGD con
tasa de aprendizaje coseno (cos_1r=True, lry=0.0005), aumento de datos mediante mosaico,
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mixup (0.15), copy-paste (0.3) y randaugment. El entrenamiento se ejecutd en GPU NVIDIA
con AMP habilitado, procesando lotes de 8 imagenes a resolucion 1024. El Cuadro 14 detalla
la configuracion completa.

Cuadro 14
Configuracion de hiperparametros de la Fase 3 (1024 px)
Parametro Valor
Modelo base YOLOv8L-seg (Fase 2 best.pt)
Resolucion de entrada 1024x1024 px
Epocas configuradas / ejecutadas 300 / 223
Early stopping (patience) 50
Tamano de lote (batch) 8

Optimizador SGD (momentum=0.937)
Tasa de aprendizaje inicial (lrg) 0.0005

Tasa de aprendizaje final (lr¢) 11075
Decaimiento de pesos (weight_decay) 0.0005
Epocas de calentamiento (warmup) 5

Programacion de Ir

Coseno (cos_1r=True)

1.0 (desactivado en Gltimas 20

Mosaico épocas)
Mixup 015
Copy-paste 0.3
Autoaumento (auto_augment) randaugment
Borrado aleatorio (erasing) 015
Umbral de loU 0.7
Precision mixta (AMP) Habilitado

Semilla (seed)

Tiempo total de entrenamiento

0 (deterministico)

20.67 horas

Nota. Elaboracion propia.
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El mecanismo de early stopping detuvo el entrenamiento en la época 223, dado que la mejor
aptitud combinada (fitness) se registro en la época 173 sin mejoras durante las 50 épocas
subsiguientes. La funcion de aptitud, definida como fitness = 0,1 x mMAP5q + 0,9 X MAP50-g5,
pondera la precision a umbrales de solapamiento estrictos, seleccionando un modelo
robusto tanto en localizacion gruesa como en delimitacion precisa de los elementos viales.

3.13.71 Métricas globales del modelo optimo

El Cuadro f15 presenta las métricas de rendimiento del modelo 6ptimo (época 173, best . pt),
correspondientes tanto a la tarea de deteccion de cajas delimitadoras (Box) como a la
segmentacion de instancias (Mask).

Cuadro 15
Meétricas globales del modelo YOLOvSL-seg — Fase 3 (1024 px, época 173)
Métrica Box Mask
Precision (Precision) 0.885 0.876
Exhaustividad (Recall) 0.724 0.690
mAPs5g 0.810 0.778
MAP50-95 0.603 0.511
0.77 (conf. =

F1 (Mask, conf. optima) — 0.560)

Nota. Elaboracion propia a partir de los resultados del entrenamiento.

El modelo alcanzo un mAP5, de 81.0 % en deteccion y 77.8 % en segmentacion de instancias,
con una precision de 88.5% y 87.6 % respectivamente. Estas métricas representan una
mejora sustancial respecto a las fases previas del entrenamiento progresivo, confirmando
que el incremento de resolucion de 640 a 1024 pixeles permite al modelo capturar
detalles finos de los elementos viales, particularmente en clases de pequena escala como
semaforos y senalizaciones horizontales.

3.13.7.2 Rendimiento por clase

El Cuadro 1§ desagrega el rendimiento del modelo por cada una de las 12 categorias
de elementos viales, tanto para la tarea de deteccion (mAPs;, Box) como para la
segmentacion de instancias (mAPs, Mask). Los valores fueron extraidos de las curvas
Precision-Exhaustividad (Precision-Recall) del modelo optimo.
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Cuadro 16
Rendimiento por clase del modelo YOLOv8L-seg — Fase 3 (1024 px)
Clase Instancias mAP;, Box mAP;, Mask

Reductor de velocidad 379 0.923 0.897
Linea recta y derecha 72 0.898 0.898
Semaforo en rojo 255 0.892 0.785
Persona 4,608 0.866 0.826
Semaforo en verde 251 0.861 0.828
Automovil particular 2,256 0.828 0.791
Motocicleta 1,025 0.791 0.786
Mototaxi 566 0.769 0.738
Paso peatonal 563 0.765 0.771
Bus de transporte 440 0.762 0.728
Camion 177 0.756 0.659
Linea recta 109 0.610 0.628
Promedio (todas las clases) 10,701 0.810 0.778

Nota. Elaboracion propia. Los valores de mAPs, por clase fueron extraidos de las curvas PR del

modelo optimo (best.pt, época 173).

El analisis por clase revela un comportamiento diferenciado segin la naturaleza y la
representatividad de cada categoria en el conjunto de datos:

= Clases de alto rendimiento (mAPs, Box > 0.85): El reductor de velocidad (0.923), la

linea recta y derecha (0.898), el semaforo en rojo (0.892), la persona (0.866) y el

semaforo en verde (0.861) conforman el grupo de mayor precision. La geometria

definida de los reductores y las senalizaciones direccionales, junto con la abundancia

de instancias de la clase persona (4,608), facilitan el aprendizaje discriminativo del

modelo.

= Clases de rendimiento intermedio (0.75 < mAP;, Box < 0.85): El automavil particular
(0.828), la motocicleta (0.791), el mototaxi (0.769), el paso peatonal (0.765), el bus de
transporte (0.762) y el camion (0.756) presentan métricas competitivas. El mototaxi,
pese a ser una categoria exclusiva del contexto local no presente en COCO, alcanza
un rendimiento aceptable gracias a su morfologia distintiva de tres ruedas.

= Clase de menor rendimiento (mAP5, Box < 0.70): La linea recta (0.610) constituye la
categoria mas desafiante, atribuible tanto al reducido nimero de instancias (109)
como a la variabilidad de su apariencia visual segln el estado de conservacion de
la pintura vial, la iluminacion y la perspectiva de captura. Esta limitacion sugiere
la necesidad de incrementar las muestras de entrenamiento para senalizaciones
horizontales deterioradas en futuras iteraciones del dataset.
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Cabe destacar que la clase linea recta y derecha, pese a contar con apenas 72 instancias,
alcanza un mAPs, Box de 0.898, lo cual indica que su patron geométrico combinado (flecha
recta con giro a la derecha) posee caracteristicas visuales suficientemente discriminativas
para que el modelo las aprenda con eficacia.

3.13.7.3 Progresion del entrenamiento

La Figura 54 presenta la evolucion de las funciones de pérdida y las métricas de rendimiento
a lo largo de las 223 épocas de la Fase 3. Las curvas de pérdida de entrenamiento (train)
exhiben un descenso monotonico consistente, con reducciones del 17.4 % en box_loss (de
0.953 a 0.787), 17.4 % en seg_loss (de 1.835 a 1.516) y 31.0 % en cls_loss (de 2.005 a 1.383).
La pérdida de validacion muestra una estabilizacion a partir de la época 80, indicando que
el modelo alcanzo6 la convergencia sin evidencia de sobreajuste (overfitting).

Figura 54
Evolucion de las funciones de pérdida y métricas de rendimiento durante la Fase 3
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Nota. Elaboracion propia. Fila superior: Pérdidas de entrenamiento. Fila inferior: Pérdidas de
validacion y métricas de rendimiento.
Las métricas de precision y exhaustividad oscilan en la segunda mitad del entrenamiento
(épocas 100-223), lo cual es esperable dado el tamafo moderado del conjunto de datos
(772 imagenes). No obstante, el mAP5y.95 muestra una tendencia ascendente sostenida
hasta la época 173, confirmando que el modelo continuo refinando la calidad de sus
predicciones incluso después de estabilizar el mAPs.

3.13.7.4 Curvas Precision-Exhaustividad (Precision-Recall)

Las Figuras 55 y 56 presentan las curvas Precision-Exhaustividad para las tareas de
deteccion y segmentacion de instancias, respectivamente. El area bajo cada curva
corresponde al mAP5, de la clase.
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Figura 55
Curva Precision-Exhaustividad para deteccion de cajas delimitadoras (Box) — mAPs, = 0.810
Precision-Recall Curve
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Nota. Elaboracion propia. La curva gruesa azul representa el promedio de todas las clases.

En la curva de deteccion (Figura 55), las clases reductor de velocidad (0.923) y linea recta
y derecha (0.898) mantienen alta precision incluso a niveles elevados de exhaustividad,
indicando que el modelo identifica correctamente la mayoria de sus instancias con pocas
falsas alarmas. En contraste, la curva de la linea recta (0.610) desciende pronunciadamente
a partir de un recall de 0.4, reflejando confusiones frecuentes con el fondo vial deteriorado.

Figura 56
Curva Precision-Exhaustividad para segmentacion de instancias (Mask) — mAPs, = 0.778
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Nota. Elaboracion propia. La curva gruesa azul representa el promedio de todas las clases.

La curva de segmentacion (Figura 56) muestra un patron analogo, con una diferencia media
de 3.2 puntos porcentuales entre el mAP5y Box y Mask. Esta diferencia es menor en clases
con contornos regulares (linea recta y derecha: 0.898 Box ~ 0.898 Mask) y mayor en clases
con formas complejas (camion: 0.756 Box vs. 0.659 Mask), donde la delimitacion precisa de
la mascara resulta mas exigente.
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3.13.7.5 Curvas de Precision-Confianza y F1-Confianza

Las Figuras 57y 58 presentan las curvas de Precision-Confianza y F1-Confianza para la tarea
de segmentacion de instancias.

Figura 57
Curva Precision-Confianza para segmentacion de instancias (MasR)
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Nota. Elaboracion propia. Precision de todas las clases = 1.00 en confianza = 1.000.

La curva de Precision-Confianza (Figura 57) muestra que, a umbrales de confianza superiores
a 0.8, la precision de la mayoria de las clases supera el 90%, lo cual indica que las
predicciones de alta confianza del modelo son altamente fiables. Este comportamiento
resulta deseable para aplicaciones de seguridad vial donde es preferible no generar alertas
falsas.

Figura 58
Curva F1-Confianza para segmentacion de instancias (Mask)
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Nota. Elaboracion propia. El maximo F1 promedio de todas las clases es 0.77 en confianza = 0.560.

La curva F1-Confianza (Figura 58) identifica el umbral dptimo de operacion del modelo en un
valor de confianza de 0.560, donde el equilibrio entre precision y exhaustividad alcanza su
punto maximo con un F1 de 0.77 para el promedio de todas las clases. Las clases reductor
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de velocidad y linea recta y derecha superan un F1 de 0.80, mientras que la linea recta
se mantiene por debajo de 0.65. Este umbral 6ptimo se empleara como referencia para la
configuracion del sistema de alertas preventivas.

3.13.7.6 Evolucion progresiva del entrenamiento en tres fases

El Cuadro 17 sintetiza la mejora acumulada a lo largo de las tres fases del entrenamiento
progresivo, evidenciando el impacto de cada estrategia aplicada.

Cuadro 17
Progresion del rendimiento a lo largo de las tres fases del entrenamiento

.. P mAP50 mAP50 .
Fase Resolucion  Epocas Tiempo
Box Mask

Fase 1: Preentrenamiento (dataset
. . 640 px 20 0.503 0.453 ~1.5h
internacional)
Fase 2: Fine-tuning (dataset

640 px 130 0.744 0.692 ~19h
Ayacucho)
Fase 3: Optimizacion (resolucion alta) 1024 px 223 0.810 0.778 20.7h
Mejora acumulada (Fase 1 — Fase 3) — - +30.7 pp +32.5 pp 241h

Nota. Elaboracion propia. pp = puntos porcentuales.

El entrenamiento progresivo en tres fases produjo una mejora acumulada de 30.7 puntos
porcentuales en mAP5, Box y 32.5 puntos en mAP;, Mask. La estrategia de incremento
progresivo de resolucion (640—1024 px) resultd particularmente efectiva: la Fase 3 mejoro
el mAP5;, Box en 6.6 puntos porcentuales respecto a la Fase 2, demostrando que la
resolucion superior permite al modelo discriminar con mayor precision elementos de
pequena escala como semaforos, senalizaciones horizontales y marcas viales deterioradas,
caracteristicos del contexto vial de Ayacucho.

3.13.7.7 Comparacion con el modelo base de referencia

El Cuadro I8 contrasta el rendimiento del modelo optimizado frente al modelo preexistente
de referencia, evidenciando la contribucion metodologica del presente trabajo.

Cuadro 18
Comparacion del modelo optimizado frente al modelo base de referencia

. e mAP;5-
Modelo Precision mAP;5, Box Bo5)(i 9 mAP;5, Mask

Modelo base de referencia (18 clases,

0.745 0.647 0.481 0.529
640 px)
YOLOv8L-seg optimizado (12 clases,

0.885 0.810 0.603 0.778
1024 px)
Mejora +14.0 pp +16.3 pp +12.2 pp +24.9 pp

Nota. Elaboracion propia. pp = puntos porcentuales.
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La mejora mas pronunciada se observa en la segmentacion de instancias (+24.9 pp en mAP;,
Mask), lo cual se atribuye a tres factores: (1) la depuracion y re-etiquetado del dataset con
LabelMe + SAM2 generd anotaciones poligonales de mayor calidad; (2) el incremento de
resolucion a 1024 px mejoro la delimitacion de contornos finos; y (3) la eliminacion de clases
inconsistentes del modelo base y la incorporacion de la categoria mototaxi, especifica del
contexto ayacuchano, permitio al modelo especializarse en las categorias relevantes del
escenario de estudio.

313.8. Comparacion multi-arquitectura: YOLOv8SL-seg frente a la familia YOLO26 (nano,
small, large)

Con el proposito de evaluar el impacto de las innovaciones arquitectonicas recientes
sobre el conjunto de datos QHAWAY, se realizd una comparacion sistematica entre el
modelo YOLOv8L-seg y la familia de modelos YOLO26 (Jocher & Qiu, 2026; Sapkota et al.,
). La arquitectura YOLO26 incorpora varios avances relevantes para la segmentacion
de instancias: inferencia sin supresion de no-maximos de extremo a extremo, eliminacion
de la funcion de pérdida de distribucion focal, pérdida progresiva con asignacion de
etiquetas sensible a objetos pequerios (ProglLoss + STAL) para mejorar la deteccion de clases
subrepresentadas, el optimizador MuSGD y una pérdida de segmentacion semantica que
mejora la calidad de las mascaras de instancia (Sapkota et al., 2026).

Las tres variantes de escala de la familia YOLO26-seg (nano, smally large) fueron entrenadas
sobre el mismo conjunto de datos hibrido QHAWAY empleando la misma estrategia de
entrenamiento progresivo en tres fases y las mismas configuraciones de aumento de datos
(mixup 0.5, copy-paste 0.3, borrado aleatorio 0.15, programacion cosenoidal de la tasa de
aprendizaje).

3.13.8.1 Resultados globales de la comparacion

El Cuadro [19 presenta los resultados globales de la comparacion multi-arquitectura sobre
el conjunto de validacion.
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Cuadro 19

Comparacion multi-arquitectura sobre el conjunto de validacion QHAWAY. Los modelos
YOLO26 reportan el mejor punto de control en 300 epocas a 1024 px; YOLOv8L-seg reporta
el mejor punto de control en la época 173.

woddo i e ek oo e P® O
YOLOv8L-seg 173 0.810 0.778 - - 0.885 0.724
YOLO26n-seg 222 0.665 0.631 0.436 0.386 0.737 0.602
YOLO26s-seg 242 0.759 0.730 0.541 0.470 0.831 0.676
YOLO26L-seg 179 0.829 0.788 0.614 0.510 0.868 0.751

Nota. Elaboracion propia a partir de los resultados del entrenamiento. P(B): precision de deteccion
de cajas delimitadoras. R(B): exhaustividad de deteccion de cajas delimitadoras. Los modelos
YOLO26 no reportan mAP5q-g5 para YOLOv8L-seg dado que este indicador no fue calculado en la
Fase 3 de ese modelo.

El modelo YOLO26L-seg alcanzo el mayor desempeno global (mAP5q Box = 0.829, mAP5q Mask
= 0.788), superando al modelo YOLOv8L-seg en 1.9 puntos porcentuales en deteccion y
1.0 punto porcentual en segmentacion de instancias. La mejora en exhaustividad (+2.7 pp)
indica que YOLO26L-seg identifica una mayor proporcion de los elementos presentes en
la escena, aspecto especialmente relevante para un sistema de seguridad vial donde las

detecciones omitidas conllevan mayor riesgo que las falsas alarmas.

El estudio de escalado de la familia YOLO26 revela mejoras monotonicamente consistentes
al aumentar la capacidad del modelo: nano (0.665), small (0.759) y large (0.829) en
mAP5, Box, con una brecha de 16.5 puntos porcentuales entre las variantes nano y large.
Este patron confirma que la capacidad del modelo sigue siendo el factor dominante para la
tarea de 12 clases del conjunto de datos QHAWAY a resolucion de 1024 pixeles, y proporciona
orientacion practica para el despliegue en distintas configuraciones de hardware.

3.13.8.2 Comparacion por clase: YOLOvSL-seg frente a YOLO26L-seg

El Cuadro 20 presenta la comparacion detallada por clase entre el modelo YOLOv8L-seg
(época 173) y el modelo YOLO26L-seg (época 179).
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Cuadro 20

Comparacion del desempeno por clase entre YOLOv8L-seg (época 173) y YOLO26L-seg
(época 179). A indica la ganancia (positiva) o pérdida (negativa) de YOLO26L-seg respecto
a YOLOv8L-seg. Los valores en negrita indican el mayor mAP5, por clase.

Clase mAP5; Box mAP5 Mask
v8L 26L A v8L 26L A
Semaforo en rojo 0.892 0.935 +4.3 0.785 0.795 +1.0
Persona 0.866 0.889 +2.3 0.826 0.846 +2.0
Semaforo en verde 0.861 0.899 +3.8 0.828 0.824 -0.4
Reductor de velocidad 0.923 0.883 -4.0 0.897 0.882 -1.5
Automovil particular 0.828 0.853 +2.5 0.791 0.793 +0.2
Camion 0.756 0.850 +9.4 0.659 0.850 +19.1
Mototaxi 0.769 0.821 +5.2 0.738 0.710 -2.8
Motocicleta 0.791 0.820 +2.9 0.786 0.796 +1.0
Linea recta 0.610 0.697 +8.7 0.628 0.697 +6.9
Linea recta y derecha 0.898 0.773 -12.5 0.898 0.773 -12.5
Paso peatonal 0.765 0.769 +0.4 0.771 0.776 +0.5
Bus de transporte 0.762 0.763 +0.1 0.728 0.709 -1.9
Todas las clases 0.810 0.829 +1.9 0.778 0.788 +1.0

Nota. Elaboracion propia. A expresado en puntos porcentuales (pp). v8L: YOLOv8L-seg. 26L:
YOLO26L-seg.
El analisis por clase revela un comportamiento diferenciado segin la naturaleza y el
volumen de instancias de cada categoria:
= Clases con mayor ganancia en YOLO26L-seg: La clase camion registro la mejora mas
pronunciada (+9.4 pp Box, +19.1 pp Mask). Esta mejora es atribuible a dos factores
que actian de forma conjunta: la alta variabilidad visual intraclase — con solo
177 instancias de entrenamiento, la flota local incluye camiones de carga, cisternas,
volquetesy camiones con carroceria de lona, cada uno con silueta y textura superficial
marcadamente distintas — y los mecanismos ProglLoss y STAL de YOLO26, disenados
especificamente para mejorar la deteccion de clases subrepresentadasy visualmente
heterogéneas (Sapkota et al., 2026). La clase linea recta también registrd una ganancia
significativa (+8.7 pp Box, +6.9 pp Mask), atribuible al manejo mejorado de elementos
de pequena escala por parte de YOLO26 en escenas con deterioro del pavimento.

= Clases con mayor pérdida en YOLO26L-seg: La linea recta y derecha presento el mayor
retroceso (—12.5 pp Box y —12.5 pp Mask), y el reductor de velocidad disminuyo 4.0 pp
en deteccion. Estas pérdidas pueden reflejar la diferencia en el comportamiento de
la arquitectura sin supresion de no-maximos de YOLO26, que elimina la flexibilidad
de post-procesamiento que beneficiaba a las clases de alta confianza y geometria
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regular en YOLOVS.

= Clases relevantes para la seguridad vial: La clase persona — objetivo de mayor
prioridad para el sistema de alertas — mejoro +2.3 pp Box y +2.0 pp Mask, lo que
representa una ganancia significativa considerando que cuenta con 4,608 instancias
de validacion donde las mejoras marginales son estructuralmente mas dificiles de
obtener. La clase mototaxi mejord +5.2 pp en deteccion (0.769 — 0.821), aunque
presento una ligera disminucion en segmentacion (-2.8 pp Mask), lo que sugiere que
la cabeza de segmentacion de YOLO26 maneja de forma diferente el contorno irregular
del mototaxi.

3.13.8.3 Orientacion para el despliegue segin el hardware disponible

El estudio de escalado de la familia YOLO26 proporciona orientacion practica para
el despliegue del sistema QHAWAY ADAS en distintas configuraciones de hardware. El
Cuadro 21 resume las métricas clave y el contexto de despliegue recomendado para cada
variante.
Cuadro 21

Estudio de escalado de la familia YOLO26-seg: desempeno y contexto de despliegue
recomendado

AP5( MAP5-95 FPS Contexto de despliegue

Variante Parametros
Box Box (RTX 5080) recomendado

Dispositivos embebidos con
YOLO26n-seg ~3.2 M 0.665 0.436 >60 memoria inferior a 4 GB (Jetson
Nano, Raspberry Pi 4)

Computadoras de placa (nica de
YOLO26s-seg ~9.8 M 0.759 0.541 >45 gama media (Jetson Xavier NX,
Intel NUC)

GPU de escritorio o portatil con
8 GB de VRAM o0 mas
(configuracion del sistema
QHAWAY ADAS)

YOLO26L-seg ~253 M 0.829 0.614 19.2-25.4

Nota. Elaboracion propia. Los valores de fotogramas por segundo corresponden a la operacion del

sistema completo QHAWAY ADAS (deteccion + seguimiento + estimacion de distancias + gestion de

alertas) medidos en la GPU NVIDIA GeForce RTX 5080 durante la validacion operacional. Los valores
para YOLO26n-seg y YOLO26s-seg son estimados a partir del escalado de parametros reportado

por Sapkota et al. (2026).
En conjunto, la comparacion multi-arquitectura confirma que YOLO26L-seg constituye el
modelo de mayor desempeno global para el conjunto de datos QHAWAY, superando a
YOLOvS8L-seg en 9 de las 12 clases para deteccion y en 7 de las 12 clases para segmentacion
de instancias, con especial relevancia en las clases de mayor prioridad para la seguridad
vial (persona, semaforos y mototaxi). El estudio de escalado (nano: 0.665, small: 0.759,
large: 0.829 en mAP5, Box) demuestra mejoras monotonicas consistentes con el incremento
de capacidad del modelo, proporcionando orientacion cuantitativa para el despliegue del
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sistema en distintas configuraciones de hardware.
313.9. Analisis de explicabilidad del modelo mediante Grad-CAM

Tras completar el entrenamiento progresivo en tres fases, se realizd un analisis de
explicabilidad (Explainability Analysis) del modelo YOLOv8L-seg optimizado, empleando
la técnica Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping). Esta técnica permite
visualizar las regiones de la imagen que el modelo considera mas relevantes para formular
sus predicciones, generando mapas de activacion superpuestos (heatmaps) donde las
zonas de color rojo indican maxima activacion y las zonas azules representan minima
atencion. El objetivo de este analisis es verificar que las decisiones del modelo se
fundamentan en caracteristicas visuales semanticamente relevantes de los elementos
viales, descartando correlaciones espurias o artefactos del proceso de aprendizaje.

3.13.91 Mapas de calor de activacion (Attention Heatmaps)

Se generaron mapas de calor sobre imagenes representativas de las avenidas de Ayacucho,
seleccionadas por su diversidad en densidad vehicular, cantidad de clases presentes y
condiciones de iluminacion. Las Figuras 59, 60 y 61 presentan los resultados obtenidos.

Figura 59
Mapa de calor de activacion — Av. Mariscal Caceres (imagen 118)

Nota. Elaboracion propia. Detecciones: Persona (13), Automavil particular (8), Mototaxi (2). Las
zonas rojas indican maxima activacion del modelo.

La Figura 59 corresponde a una interseccion de alta densidad vial en la avenida Mariscal
Caceres, donde el modelo identifico 23 elementos viales distribuidos en tres categorias.
La activacion mas intensa se concentra en la persona mas proxima a la camara, cubriendo
practicamente toda su silueta con tonalidades rojo-amarillas. Este comportamiento indica
que el modelo prioriza la deteccion de peatones en proximidad inmediata, lo cual resulta
coherente con los requerimientos de un sistema de alertas de seguridad vial donde la
deteccion temprana de usuarios vulnerables en cercania constituye una funcion critica. Las
zonas de activacion se extienden también a los automoviles estacionados y en circulacion
en el plano medio de la escena, mientras que las fachadas de edificios y el cielo permanecen
en tonalidades azules, confirmando que el modelo discrimina correctamente entre los
elementos de interés vial y el fondo urbano circundante.
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Figura 60
Mapa de calor de activacion — Jirén Libertad (imagen 146)

Nota. Elaboracion propia. Detecciones: Persona (12), Motocicleta (2), Automovil particular (7), Bus
de transporte (2), Semaforo en rojo (2), Mototaxi (2). Escena con la mayor diversidad de clases
detectadas.

La Figura 60 presenta la escena con mayor diversidad de clases detectadas, con seis
categorias diferentes identificadas simultaneamente en una sola imagen del jiron Libertad.
El aspecto mas relevante de este mapa de activacion es la distribucion espacial de la
atencion del modelo: las zonas rojas de maxima intensidad se concentran en la parte
superior de la imagen, especificamente en la zona donde se ubican los semaforos y las

estructuras elevadas de los edificios.

Figura 61
Mapa de calor de activacion — Av. Las Américas (imagen 429)

E .

| Ayacucho, Ayacucho, Peru il
Av. Las Américas Mz K Lote 20, Ayacucho,
Ayacucho 05002, Pert
Lat -1317532° Long -74.206757°

, 04/12/2025 11:11 a. m. GMT -05:00
5 g

S TE

Nota. Elaboracion propia. Detecciones: Reductor de velocidad (2), Persona (1), Motocicleta (1),
Automovil particular (5). Imagen georeferenciada: Lat —13,17532°, Long —74,206757°, capturada el
04/12/2025.

La Figura 61 muestra la activacion del modelo sobre una escena de la avenida Las Américas,
con georeferenciacion GPS (Lat —13,17532°, Long —74,206757°). La atencion se distribuye
en dos focos principales: los reductores de velocidad en primer plano generan activacion
amarilla-verde en la zona inferior central, validando que el modelo identifica esta
infraestructura vial caracteristica de las vias ayacuchanas; simultaneamente, la persona
con chaleco de seguridad en la acera derecha genera activacion localizada. Los vehiculos
al fondo de la via producen activacion dispersa en tonos moderados. Esta distribucion de
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atencion confirma la capacidad del modelo para procesar escenas con miltiples elementos
distribuidos a distintas profundidades del campo visual.

3.13.9.2 Paneles de explicabilidad Grad-CAM

Para profundizar en el analisis de correspondencia entre atencion y prediccion, se
generaron paneles cuadruples de explicabilidad Grad-CAM que integran cuatro vistas
complementarias: (a) imagen original, (b) predicciones del modelo con bounding boxes
y mascaras de segmentacion, (c) mapa de atencion Grad-CAM, y (d) superposicion de
predicciones sobre el mapa de atencion (overlay). Las Figuras 62 y b3 presentan dos escenas
representativas.

Figura 62
Panel de explicabilidad Grad-CAM — Interseccion con contraluz solar (imagen 82,
12 detecciones)

Grad-CAM Explainability Analysis - YOLOVBI-seg
Image: 82.jpg | 12 detections

Nota. Elaboracion propia. (a) Imagen original. (b) Predicciones: Automovil particular (0.91, 0.86,
0.82), Reductor de velocidad (0.83, 0.31). (c) Heatmap Grad-CAM. (d) Superposicion predicciones +
atencion.

La Figura 62 corresponde a una interseccion urbana con condiciones de iluminacion
desafiantes debido al contraluz solar directo, lo cual representa un escenario exigente
para cualquier modelo de vision por computadora. En el panel (b), el modelo detecta
automoviles particulares con valores de confianza de 0.91, 0.86 y 0.82, asi como un reductor
de velocidad con confianza de 0.83 y otro con 0.31 (confianza baja). Las mascaras de
segmentacion azules cubren con precision los reductores de velocidad sobre la calzada.
El panel (c) revela que las zonas de maxima activacion se concentran en la zona inferior
de la imagen, donde se ubican los reductores, y en la zona lateral izquierda donde se
encuentran los vehiculos. Finalmente, el panel (d) confirma la correspondencia directa
entre lo que el modelo observa (zonas rojas del heatmap) y lo que efectivamente predice
(cajas delimitadoras y mascaras). Las areas de alta atencion coinciden espacialmente
con las detecciones de mayor confianza, lo que valida que el modelo fundamenta sus
predicciones en caracteristicas visuales relevantes y no en artefactos o correlaciones
espurias. Es particularmente destacable que el modelo mantenga detecciones con alta
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confianza a pesar del contraluz solar, lo cual evidencia robustez ante condiciones de
iluminacion adversas.
Figura 63

Panel de explicabilidad Grad-CAM — Plaza con arquitectura colonial (imagen 192,
17 detecciones)

Grad-CAM Explainability Analysis - YOLOVI-seg
Image: 192.jpg | 17 detections

Nota. Elaboracion propia. (a) Imagen original. (b) Predicciones: Automovil particular (0.95, 0.97,
0.94, 0.86), Paso peatonal (0.92), Semaforo en verde (0.89), Personas (mdltiples). (c) Heatmap
Grad-CAM. (d) Superposicion predicciones + atencion.

La Figura 63 constituye una de las visualizaciones mas relevantes para el presente estudio,
dado que la escena captura el contexto arquitectonico colonial caracteristico del centro
historico de Ayacucho. En el panel (a) se observa una plaza con arcos coloniales de
piedra, un paso peatonal prominente, vehiculos estacionados y un semaforo. El panel (b)
muestra 17 detecciones simultaneas con confianzas elevadas: automoviles particulares
(0.95, 0.97, 0.94, 0.86), paso peatonal (0.92), semaforo en verde (0.89) y maltiples personas.
La mascara de segmentacion de color cian cubre con precision el paso peatonal completo.
El alto nimero de detecciones y las confianzas elevadas demuestran que el modelo opera

eficazmente en escenas complejas con multiples clases simultaneas.

El panel (c) revela un hallazgo particularmente notable: las zonas de maxima activacion
se concentran bajo los arcos coloniales, exactamente donde se ubican los vehiculos
estacionados. Los arcos arquitectonicos generan activacion alta, lo que sugiere que el
modelo utiliza el contexto arquitectonico como referencia espacial para localizar vehiculos
dentro de la escena. Asimismo, se observa activacion en la zona del semaforo y en el area
donde se encuentran las personas. El panel (d) confirma que las zonas de alta activacion
bajo los arcos coinciden con las detecciones de mayor confianza (0.95 y 0.97), y que el paso
peatonal presenta activacion coherente con su deteccion. La capacidad del modelo para
operar en un entorno arquitectonico colonial, sin confundir los elementos ornamentales
con objetos de interés vial, evidencia una adecuada generalizacion del aprendizaje al
contexto especifico de Ayacucho.
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3.13.9.3 Sintesis del analisis de explicabilidad

El analisis mediante Grad-CAM permite establecer las siguientes conclusiones sobre el
comportamiento del modelo YOLOv8L-seg optimizado:

1) Coherencia espacial: Las regiones de maxima activacion coinciden consistentemente
con la ubicacion real de los elementos viales detectados, tanto para objetos en primer
plano (peatones, reductores de velocidad) como para elementos en profundidad
(vehiculos, semaforos).

1) Priorizacion de usuarios vulnerables: El modelo asigna mayor activacion a los
peatones en proximidad inmediata, comportamiento deseable para un sistema de
alertas preventivas orientado a la proteccion de usuarios vulnerables.

in) Aprendizaje contextual: El modelo aprendio a buscar semaforos en la parte alta de
la escenay utiliza referencias arquitectonicas del entorno colonial ayacuchano como
contexto espacial para localizar vehiculos.

Iv) Discriminacion fondo-objeto: Las zonas sin elementos viales de interés (fachadas,
cielo, calzada vacia) presentan activacion minima (tonalidades azules), confirmando
que el modelo no basa sus predicciones en regiones irrelevantes de la imagen.

V) Robustez ante condiciones adversas: El modelo mantiene detecciones de alta
confianza incluso bajo contraluz solar directo, lo que valida su capacidad operativa
en condiciones de iluminacion reales del entorno vial de Ayacucho.

Estos resultados aportan evidencia cualitativa que complementa las métricas cuantitativas
reportadas en las secciones precedentes, fortaleciendo la validez del modelo para su
aplicacion en el sistema de deteccion de seguridad vial propuesto.

3.13.10. Desarrollo del software QHAWAY ADAS

Una vez completado el entrenamiento y la evaluacion cuantitativa del modelo YOLOv8L-seg
(mAP5o = 81.4%, mAP5.g5 = 60.1%), se procedio al desarrollo del software de aplicacion
denominado QHAWAY ADAS (Sistema Inteligente de Seguridad Vial). El proposito de este
software es integrar el modelo entrenado en un sistema funcional de asistencia avanzada
al conductor (Advanced Driver Assistance System, ADAS) con capacidad de estimacion
monocular de distancias y emision de alertas preventivas en tiempo real. El vocablo
“QHAWAY” proviene del quechua ayacuchano (runasimi) y significa “mirar” u “observar
con atencion”, reflejando la funcion central del sistema: La observacion inteligente y
automatizada del entorno vial mediante vision por computadora.

3.13.10.1 Entorno de desarrollo y tecnologias empleadas

El software fue desarrollado integramente en el lenguaje de programacion Python 3.11,
seleccionado por su amplio ecosistema de bibliotecas de vision por computadora.El
Cuadro 22 presenta el stack tecnologico completo del software.
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Cuadro 22

Stack tecnologico del software QHAWAY ADAS

Componente Tecnologia Funcion en el sistema
. .. Desarrollo integral del software, gestion de
Lenguaje de programacion Python 3.11 . .. .
modulos y logica de negocio
Ventana principal con tema oscuro, area de video,
Interfaz grafica de usuario PyQt5 515 controles interactivos, panel de estadisticas,

Motor de detecciony
segmentacion

Aceleracion por GPU

Procesamiento de video

Seguimiento multi-objeto

Estimacion de distancias

Sintesis de voz neuronal

Respaldo de voz

Reproduccion de audio

Registro de datos

Ultralytics
(YOLOv8L-seg)

PyTorch 2.x + CUDA

OpencCV 4.x

ByteTrack

Modelo de camara
Pinhole

edge-tts (Azure
Neural TTS)

pyttsx3 (SAPI5)

Windows MCI
(ctypes)

csv

registro de alertas y barra de progreso

Inferencia del modelo entrenado a resolucion
1024 px con renderizado nativo optimizado en C++
de cajas delimitadoras, mascaras de
segmentacion y etiquetas de confianza

Inferencia acelerada en GPU NVIDIA mediante
tensores CUDA, incluyendo warm-up previo de 3
iteraciones para estabilizar la latencia

Lectura de cuadros, conversion de espacios de
color, escritura del video procesado con
VideoWriter y generacion de capturas de pantalla

Asignacion de identificadores numéricos
persistentes (track_id) a cada instancia detectada
entre cuadros consecutivos

Calculo de la distancia entre la camara 'y cada
objeto detectado, basado en la geometria
proyectiva y alturas reales de referencia

Generacion de archivos MP3 con voz neuronal
peruana (“es-PE-AlexNeural”) con parametros
prosodicos diferenciados segin el nivel de
urgencia

Generacion de archivos WAV como alternativa
offline cuando no hay conexion a internet

Reproduccion de archivos MP3 y WAV en hilo
independiente mediante la interfaz nativa Media
Control Interface de Windows

Exportacion de detecciones con distancia
estimada, alertas emitidas con timestamp, y
resumen estadistico por sesion

Nota. Elaboracion propia.
3.13.10.2 Arquitectura del sistema

El software se estructura en seis modulos funcionales que operan de manera concurrente
mediante hilos de ejecucion independientes, gestionados por el sistema de senales y slots
de PyQt5:
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1) Modulo de interfaz grafica (MainWindow, WelcomeScreen, ScenarioSelector): Gestiona
la presentacion visual del software mediante tres pantallas: La pantalla de bienvenida
con carga del modelo, el selector de escenarios de validacion, y el panel principal de
procesamiento en tiempo real. Implementado con la clase QMainWindow de PyQt5 con
tema oscuro profesional (fondo #0a0ala) y acentos en color verde (#53d769).

1) Médulo de procesamiento de video (VideoWorker): Opera en un hilo secundario
(QThread) para evitar el bloqueo de la interfaz grafica durante la inferencia. Ejecuta
el ciclo de lectura de cuadros, inferencia del modelo, filtrado temporal, analisis
de alertas, renderizado de anotaciones y escritura del video procesado. Comunica
los resultados al hilo principal mediante sefales PyQt5 (frame_ready, stats_ready,
alert_fired).

i) Modulo de estimacion de distancias (DistanceEstimator): Implementa el modelo
de camara Pinhole con dos métodos complementarios de estimacion (por altura de
bounding box y por punto de apoyo).

Iv) Modulo de analisis de alertas (AlertAnalyzer): Evalla cada deteccion valida
mediante una combinacion de la categoria del objeto, su posicion lateral en el cuadro
de imagen, la distancia estimada y el tiempo de colision (Time-To-Collision, TTC).
Genera candidatos de alerta ordenados por prioridad jerarquica.

v) Modulo de alertas por voz (VoiceAlertSystem): Gestiona la emision de alertas
auditivas en un hilo dedicado, con un sistema de cooldown inteligente que opera
a tres niveles (global, por prioridad y por objeto rastreado). Emplea una cola (Queue)
para la comunicacion asincrona entre el hilo de procesamiento y el hilo de audio.

vi) Médulo de filtrado temporal (TemporalFilter): Descarta detecciones transitorias que
persisten menos de 2 cuadros consecutivos, vinculando las detecciones mediante
los identificadores de ByteTrack. Las clases reductor de velocidad, paso peatonal y
semaforo en rojo estan exentas de este filtro.

3.13.10.3 Flujo operativo del software

El software sigue un flujo secuencial de cinco etapas disenado para facilitar la validacion
sistematica del modelo por escenarios de riesgo vial. Las Figuras 64 y 5 presentan las dos
primeras etapas del flujo.

1) Pantalla de bienvenida (Welcome Screen): Al iniciar la aplicacion, se presenta una
pantalla con una imagen representativa del contexto vial ayacuchano como fondo,
el titulo “QHAWAY ADAS — Sistema Inteligente de Seguridad Vial”, el nombre del
desarrollador, el logotipo de la Universidad Nacional de San Cristobal de Huamanga
(UNSCH) y un indicador de estado que sefala la carga del modelo en la GPU. Como
se observa en la Figura 64, la imagen de fondo integra elementos representativos
del sistema: Peatones con cajas delimitadoras, semaforos y la arquitectura urbana
de Ayacucho. Una vez cargado el modelo y generados los archivos de audio para las
alertas, se muestra la leyenda “v Modelo cargado correctamente” y se habilita el
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boton “INGRESAR AL SISTEMA”.

Figura 64
Pantalla de bienvenida del software QHAWAY ADAS

- QHAWAY ADAS

SISTEMA INTELIGENTE DE SEGURIDAD VIAL
(¢

Nota. Elaboracion propia. Se observa la interfaz del sistema

1) Seleccion de escenario de validacion: El software presenta cuatro tarjetas interactivas

correspondientes a los escenarios predefinidos de evaluacion, cada una con un
icono representativo, el nombre del escenario, una descripcion breve y un boton
“Seleccionar video” con codigo de color diferenciado: rojo para ninos en la via,
amarillo para peatones ocultos/distraidos, verde para semaforos y naranja para
reductores de velocidad. Adicionalmente, se ofrece un boton “Video personalizado”
para evaluaciones complementarias. La Figura 65 muestra esta pantalla. Al seleccionar
un escenario, el explorador de archivos se abre directamente en la carpeta
correspondiente.

Figura 65
Selector de escenarios de validacion del software QHAWAY ADAS

Nota. Elaboracion propia. Se observan las cuatro tarjetas de escenarios).

1) Procesamiento en tiempo real: Una vez seleccionado el video, el modulo VideoWorker

inicia la inferencia en un hilo secundario. Cada cuadro se procesa mediante
el siguiente pipeline: (a) lectura del cuadro con OpenCV; (b) inferencia del
modelo YOLOv8L-seg a resolucion 1024 px con seguimiento ByteTrack activado
(model.track()); (c) actualizacion del filtro temporal; (d) analisis de alertas con
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estimacion de distancias; (e) renderizado nativo de anotaciones con la funcion
results[0].plot() optimizada en C++; (f) superposicion del overlay de distancia
estimada en metros; (g) escritura del cuadro anotado en el video de salida; y
(h) emision de sefnales PyQt5 hacia el hilo principal.

Iv) Emision de alertas preventivas: El modulo de alertas evalia la posicion relativa, la
distancia estimada y el TTC de cada deteccion valida, emitiendo alertas auditivas con
voz neuronal peruana cuando se cumplen las condiciones de riesgo definidas para
cada categoria.

v) Generacion del reporte de sesion: Al finalizar el procesamiento, el software genera un
cuadro de dialogo con el resumen de la sesion y exporta los datos en dos archivos
CSV independientes: uno para detecciones y otro para alertas.

3.13.10.4 Estimacion monocular de distancia mediante el modelo de camara Pinhole

Uno de los componentes mas relevantes del software QHAWAY ADAS es el modulo
de estimacion de distancias (DistanceEstimator), que permite calcular la separacion
aproximada entre la camara vehicular y cada objeto detectado en la escena empleando
exclusivamente una camara monocular. Esta funcionalidad resulta fundamental para
que el sistema de alertas pueda discriminar entre objetos lejanos (que no representan
riesgo inmediato) y objetos proximos (que requieren la atencion urgente del conductor),
superando las limitaciones de los enfoques basados Gnicamente en la posicion relativa del
objeto dentro del cuadro de imagen.

La estimacion se fundamenta en el modelo de camara Pinhole (pinhole camera model),
un modelo geomeétrico clasico de la vision por computadora que describe la relacion
proyectiva entre las dimensiones reales de un objeto tridimensional y su representacion
bidimensional en el plano de imagen de la camara (Hartley & Zisserman, 2003). Bajo este
modelo, un punto del mundo real con coordenadas (X,Y, Z) se proyecta en el plano de
imagen en la posicion (u, v) mediante la transformacion:

u i 0 cxl||X
slvl=10 £, ¢ ||Y (10)
1l o o 1||z

donde £, y f, son las distancias focales en pixeles (horizontal y vertical), ¢, y ¢, son las
coordenadas del punto principal (centro 6ptico), y s es un factor de escala. En la presente
implementacion se asume f, = f, = f (sensor con pixeles cuadrados), simplificacion
habitual en aplicaciones de vision monocular vehicular (K.-Y. Park & Hwang, 2014).

A partir de la relacion de triangulos semejantes que se deriva de la ecuacion (fi0), la
distancia D entre la camara y un objeto se calcula mediante:

Hreal X f
hbbox

D= (11)

donde H,¢, es la altura real conocida del objeto en metros, ¥ es la distancia focal de la
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camara expresada en pixeles, y Appox €S la altura de la caja delimitadora (bounding box) del
objeto en la imagen, también en pixeles. La relacion inversa entre la distancia y el tamano
aparente del objeto en la imagen constituye el principio fundamental de la estimacion: a
mayor distancia del objeto respecto a la camara, menor sera su proyeccion en el plano de
imagen, y viceversa.

La Figura 66 ilustra la geometria del modelo de camara Pinhole aplicado al contexto del
sistema QHAWAY ADAS.

Figura 66
Geometria del modelo de camara Pinhole para estimacion de distancia

Leyenda:

—— D— Distancia al objeto —
= H,_, — Altura real [ D=¢ ~ f)/h bbox
—— [ — Distancia focal (px)
= h ;0 — Altura bbox (px) Plano de
imagen
Camara
o

cam ~<

—_——t_—_—d e Plano d«

Nota. Elaboracion propia. D: distancia al objeto; H,qa(: altura real del objeto; 7: distancia focal en
pixeles; Appoy: altura de la caja delimitadora en pixeles.

3.1310.5 Parametros de calibracion de la camara

La aplicacion del modelo Pinhole requiere la definicion de los parametros intrinsecos de la
camara empleada en la captura de los videos de evaluacion. Dado que la captura se realizo
con un smartphone Android montado sobre el tablero de un vehiculo, los parametros se
estimaron a partir de las especificaciones del sensor de la camara trasera. El Cuadro 23
presenta los valores configurados en el software.
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Cuadro 23
Parametros de calibracion de la camara para el modelo Pinhole

Parametro Simbolo Valor Justificacion

Altura medida desde el suelo hasta la
Altura de montaje de la camara Acam 1.50m posicion de la camara en el tablero de una
camioneta Toyota Hilux

Calculada a partir de la resolucion
horizontal (1920 px, modo 1080p) y el
campo de vision horizontal (FOV ~ 75°):

_ 1920 ~
f= W ~ 950 PX

Distancia focal f 950 px

Inclinacion hacia abajo de la camara
Angulo de inclinacion Brilt 5° respecto al eje horizontal, configurada para
capturar la calzada inmediata

Nota. Elaboracion propia. FOV: Field of View (campo de vision).

3.13.10.6 Alturas reales de referencia por categoria

La ecuacion (fI1) requiere conocer la altura real H,y de cada tipo de objeto detectado.
El Cuadro 29 presenta los valores de referencia configurados en el software para cada
categoria del modelo, obtenidos a partir de normativas peruanas de senalizacion vial,
especificaciones técnicas vehiculares y datos antropométricos oficiales.
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Cuadro 24
Alturas reales de referencia (H,eq) por categoria de elemento vial

Clase ID Hyeat (M) Referencia

Altura del lomo de toro segin el Manual de
Dispositivos de Control del Transito
Reductor de velocidad 0 0.10 Automotor para Calles y Carreteras del MTC
(Ministerio de Transportes y
Comunicaciones del Perq, )

Ancho de la franja de pintura como proxy
Paso peatonal 1 0.30

geomeétrico
Estatura promedio de la poblacion peruana
Persona 4 1.65 .
adulta segin datos del INEI
. Altura tipica de motocicleta con conductor
Motocicleta 5 110
sentado
. . Altura media de vehiculos sedany
Automovil particular 6 1.50 .
hatchback del parque vehicular local
» Altura de camion de carga mediano con
Camion 7 3.20 j
carroceria
Altura de bus urbano tipo COASTER,
Bus de transporte 8 3.00 .
predominante en Ayacucho
. . Diametro de la lente del dispositivo
Semaforo en rojo 10 0.30 ..
semaforico
. Altura del mototaxi con toldo (trimoto),
Mototaxi 1" 1.60

vehiculo caracteristico de Ayacucho

Nota. Elaboracion propia a partir de MTC-2024 y datos del INEL. Las clases Linea recta (ID 2), Linea
recta y derecha (ID 3) y Semaforo en verde (ID 9) no poseen altura de referencia asignada, dado
que no requieren estimacion de distancia para el sistema de alertas.

3.13.10.7 Método complementario: Estimacion por punto de apoyo (footpoint)

Para objetos que se encuentran apoyados directamente sobre la calzada (particularmente
peatones y reductores de velocidad), el software implementa un método complementario
de estimacion basado en la posicion vertical del borde inferior de la caja delimitadora,
denominado punto de apoyo (footpoint). Este método emplea la geometria de perspectiva
considerando la altura de montaje de la camara y su angulo de inclinacion:

hcam

tan (CY + etilt) (12)

Dsoor =

donde hcam €s la altura de montaje de la camara (1.50 m), 6;;; es el angulo de inclinacion
(5°), y a es el angulo desde el centro optico de la camara hasta el punto inferior de la caja
delimitadora, calculado como:

Ybottom — Cy)

a = arctan (
f
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siendo ¢, = himg/2 el centro vertical de la imagen, ypotiom l@ coordenada vertical del borde
inferior de la deteccion, y f la distancia focal. Los valores se restringen al rango [0,5,200] m
para evitar resultados aberrantes.

Para la clase Persona (ID 4), el software promedia ambos métodos para incrementar la
robustez:

Dpinhole + Droot

. (14)

Dpersona =

Este enfoque de doble estimacion se fundamenta en las recomendaciones de K.-Y. Park y
Hwang (2014) para sistemas monoculares de prevencion de colisiones con peatones. Para
la clase Reductor de velocidad (ID 0), se emplea Ginicamente el método footpoint, dado que
la escasa altura del objeto (0.10 m) genera estimaciones imprecisas por el método Pinhole
estandar.

3.13.10.8 Sistema de alertas preventivas basado en distancia y tiempo de colision

El modulo de alertas preventivas (AlertAnalyzer) emplea las distancias estimadas por el
modelo Pinhole para clasificar el nivel de riesgo de cada deteccion y emitir alertas auditivas
contextualizadas. El diseno se fundamenta en dos marcos de referencia.

A. Zonas de riesgo basadas en distancia

Inspiradas en el protocolo del New Car Assessment Program (NCAP) de la NHTSA (National
Highway Traffic Safety Administration, 2013), el software define tres zonas:

a) Zona de peligro (D < 3 m): Riesgo inminente de colision. Alerta de maxima prioridad
con voz urgente (+25Hz en tono, +50 % en volumen). Corresponde a un tiempo de
reaccion de ~0.5 segundos a velocidades urbanas de 20 km/h.

b) Zonade precaucion (3 < D < 7m): Objeto en proximidad que requiere atencion. Alerta
de precaucion con voz moderada. Margen de 1 a 2 segundos de anticipacion.

c) Zonasegura (D > 7m): Solo anotacion visual (caja delimitadora, mascara y distancia),
sin alerta auditiva.

Los umbrales de 3my 7m fueron calibrados para el contexto urbano de Ayacucho, donde
la velocidad promedio de circulacion en las avenidas Arenales y Cusco oscila entre 20 y
40 km/h, valores inferiores a los de vias rapidas donde los umbrales tipicos del NCAP son
de 10 my 25m (K.-Y. Park & Hwang, 2014).

B. Tiempo de colision (Time-To-Collision, TTC)
El software calcula adicionalmente el TTC para cada objeto rastreado por ByteTrack:

D Dy - D
TTC — f donde Vaprox — 0 1

(15)
Vaprox th — o

donde D, es la distancia actual, D, la distancia en la primera medicion del historial, ¢, y
to los instantes de tiempo correspondientes, ¥ vaprox > 0,5m/s como umbral minimo de
acercamiento. El historial almacena hasta 10 mediciones por track (deque (maxlen=10)).
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Cuando el TTC esinferiora 2.5 segundosy el objeto se encuentra en la zona de precaucion, el
sistema escala automaticamente la alerta al nivel de peligro, alineandose con el protocolo
NCAP que establece TTC < 2.4 s para la activacion del sistema FCW (National Highway Traffic
Safety Administration, 2013).

3.13.10.9 Logica de emision de alertas por categoria

El sistema evalia cada deteccion valida (confianza > 0.55) mediante tres condiciones:
categoria del objeto, posicion lateral (zona central: 20 %-80 % del ancho de la imagen) y
distancia estimada. El Cuadro 25 presenta la logica completa.

Cuadro 25
Logica de emision de alertas del software QHAWAY ADAS
Clase Condicion de activacion Prioridad Mensaje de alerta emitido
. “:Cuidado! Peaton cruzando
Persona Zona central+ D < 3m 1(max.) . . .,
intempestivamente
Zonacentral+3<D <7m+ . Escalacion automatica a nivel de
Persona 1(max.) .
TTC< 2,558 peligro
Persona Zonacentral+3<D <7m 3 “Atencion, peaton cruzando”
Persona Zona lateral (vereda) — Sin alerta auditiva (solo visual)
3 . conf. > 0,55 (sin restriccion u . . ) "
Semaforo en rojo 2 Semaforo en rojo, deténgase
de zona)
“Atencion, reductor de velocidad,
Reductor de vel. Zona central + Dfyor < 30 m 4 . -
disminuya su velocidad
Vehiculos — — Solo visualizacion
Senalizaciones — — Solo visualizacion

Nota. Elaboracion propia. conf. = valor de confianza. Prioridad: 1 = maxima. El umbral de confianza
de 0.55 se determiné a partir de la curva F1-Confianza de segmentacion (Figura 58).

3.13.10.10 Mecanismo de priorizacion y cooldown inteligente

Para evitar la saturacion auditiva del conductor, el sistema implementa un mecanismo de
cooldown en tres niveles simultaneos: (a) prioridad jerarquica, donde en cada cuadro se
emite como maximo una alerta correspondiente al candidato de mayor prioridad (persona
en peligro > semaforo rojo > persona en precaucion > reductor); (b) cooldown global de
5 segundos entre alertas consecutivas de igual o menor prioridad, con excepcion de alertas
de prioridad superior que interrumpen el intervalo; y (c) cooldown por objeto rastreado
de 15 segundos, donde cada track_id posee un historial independiente que impide la
re-emision de la misma alerta para el mismo objeto, a menos que el nivel de riesgo se
haya incrementado.
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3.13.10.11 Sintesis de voz con red neuronal

Las alertas auditivas se generan mediante el servicio edge-tts (Microsoft Azure Neural
Text-to-Speech) empleando la voz “es-PE-AlexNeural” (voz masculina peruana). El Cuadro 26
presenta la configuracion prosodica diferenciada por tipo de alerta.

Cuadro 26
Configuracion prosodica de la sintesis de voz por tipo de alerta
Tipo de alerta Velocidad Tono (pitch) Volumen
Peligro (peaton inminente) +15% +25 Hz +50 %
Precaucion (peaton cruzando) +15% +5Hz +0%
Reductor de velocidad +15% +5 Hz +0%
Semaforo en rojo +15% +5 Hz +0%

Nota. Elaboracion propia. Valores relativos respecto a la configuracion base de la voz
“es-PE-AlexNeural”.
Los archivos de audio se generan una Unica vez al iniciar el software y se almacenan
en caché (audio_cache/). Un mecanismo de hash MD5 verifica si los archivos existentes
corresponden a las configuraciones actuales, regenerandolos Unicamente cuando se
detectan cambios. Como respaldo offline, el software recurre automaticamente al motor
pyttsx3 (SAPI5 de Windows).

3.13.10.12 Seguimiento multi-objeto con ByteTrack

El modulo de seguimiento emplea el algoritmo ByteTrack (Y. Zhang, Sun, Jiang
et al, 2022H), integrado nativamente en Ultralytics. Los parametros personalizados
son: track_high thresh = 0.5, track_low_thresh = 0., new_track_thresh = 0.4,
track_buffer = 60 cuadros (mantiene la identidad del objeto durante hasta 2 segundos
de oclusion a 30 FPS) y match_thresh = 0.7. El valor de track_buffer = 60 resulta
particularmente relevante para el contexto de estudio, permitiendo mantener la identidad
de un peaton que desaparece temporalmente detras de un vehiculo estacionado.

3.13.10.13 Filtro temporal de detecciones

El filtro temporal descarta detecciones que persisten menos de 2 cuadros consecutivos
(vinculados mediante track_id). Tres categorias estan exentas: reductor de velocidad
(ID 0), paso peatonal (ID 1) y semaforo en rojo (ID 10), dado que su aparicion transitoria
puede corresponder a un evento real que requiere atencion inmediata.

3.13.10.14 Validacion del software mediante escenarios de riesgo vial

El software se disend con un enfoque de validacion por escenarios, donde cada escenario
representa una situacion de riesgo vial documentada en las avenidas del estudio. El
Cuadro 27 describe los cuatro escenarios implementados. A continuacion se presentan los
resultados obtenidos en la validacion de cada escenario, documentados mediante capturas
representativas de la interfaz del software durante el procesamiento en tiempo real.
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Cuadro 27
Escenarios de validacion del software QHAWAY ADAS

N.° Escenario Clases criticas Descripcion y objetivo de validacion

Detectar menores que ingresan intempestivamente a
1 Ninos en la via Persona la calzada para recoger objetos de juego, evaluando la
alerta de peligro cuando D < 3m

Detectar peatones ocluidos por vehiculos
Peatones ocultos o Persona, . . .
2 L. . estacionados o distraidos con celular, evaluando el
distraidos Vehiculos B
track_buffer de ByteTrack durante la oclusion

Identificar el estado semaforico y emitir la alerta

. Semaforo W . . . . ..
3 Semaforos . Semaforo en rojo, deténgase” sin restriccion de zona
rojo/verde
lateral
Detectar reductores deteriorados y artesanales sin
Reductores de Reductor de . . . .
4 . senalizacion vertical, evaluando la distancia de
velocidad vel.

anticipacion

Nota. Elaboracion propia. Cada escenario dispone de una carpeta independiente

(videos/escenario_o1_ninos/, etc.).

A. Escenario 1: Nifios en la via

El primer escenario de validacion evaluo la capacidad del sistema para detectar y emitir
alertas oportunas ante menores de edad que ingresan intempestivamente a la calzada. La
prueba se realizd en un entorno cercano a un parque con alta afluencia de ninos jugando
futbol, quienes frecuentemente corren a recoger su pelota sin verificar el trafico vehicular.

La Figura 67 presenta el comportamiento del sistema en condiciones de iluminacion
nocturna, demostrando la capacidad del modelo YOLOv8L-seg para detectar correctamente
maltiples peatones incluso con baja luminosidad ambiental. El panel lateral derecho
muestra las estadisticas en vivo: 20.3 FPS de procesamiento, 18 ms de tiempo de inferencia,
8 objetos detectados (5 personas, 1 automovil, 1 linea recta, 1 paso peatonal) y 57 tracks
Unicos acumulados. Se observa que el sistema identifico a los peatones con distancias
estimadas de 12.9 m y 5.2 m, emitiendo una alerta de nivel PRECAUCION (“Atencion, peaton
cruzando”) para el grupo de personas ubicado en la zona de precaucion (3-7 m).
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Figura 67
Escenario 1: Deteccion de peatones en condiciones de iluminacion nocturna

Nota. Elaboracion propia. Captura del software QHAWAY ADAS procesando un video nocturno del
escenario 1. Se observan las mascaras de segmentacion en color cyan sobre los peatones
detectados, las distancias estimadas (12.9m y 5.2 m) con codigo de color (naranja = precaucion,
verde = seguro), las etiquetas con track_id, clase y confianza, y la alerta de PRECAUCION en el
panel de “Alertas recientes”.

La Figura 68 muestra una situacion posterior en la misma sesion, donde el sistema detecta
simultaneamente a cuatro personas y tres automoviles, estimando distancias individuales
para cada peaton. Se observan distancias de 11.6m, 12.5m, 3.9my 4.1 m, con los valores de
3.9 my 4.1 m mostrados en color naranja, indicando que esos peatones se encuentran dentro
de la zona de precaucion. El contador de alertas acumuladas asciende a 17, evidenciando
la actividad continua del sistema de alertas.

Figura 68
Escenario 1: Estimacion simultanea de distancias a multiples peatones

Nota. Elaboracion propia. Se observan cuatro personas detectadas con distancias individuales
(11.6m, 12.5m, 3.9m y 41 m) y tres automoviles con sus respectivas mascaras de segmentacion
verdes. El panel derecho muestra 23.5 FPS, 17 ms de inferencia, 282 tracks acumulados y la alerta
de PRECAUCION activa.
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La Figura 69 presenta el momento critico de la validacion: dos nifos cruzaron la calzada
intempestivamente para recoger su pelota. El sistema activo la alerta de maxima prioridad
— PELIGRO — con el mensaje “jCuidado! Peaton cruzando intempestivamente”, visible tanto
en el banner rojo superior del video como en el panel de “Alertas recientes” del lado
derecho. Las distancias estimadas a los peatones son de 5.6 my 3.8 m, con este Gltimo valor
cercano al umbral de peligro de 3m. El acumulado de alertas asciende a 38, reflejando la
intensidad de la situacion de riesgo.

Figura 69
Escenario 1: Alerta de PELIGRO por ninos cruzando intempestivamente

Nota. Elaboracion propia. Momento critico del escenario 1: Dos ninos cruzan la calzada para

recoger su pelota. El sistema emite la alerta de maxima prioridad (PELIGRO) con el mensaje

“:Cuidado! Peaton cruzando intempestivamente”. Las distancias estimadas (5.6 m y 3.8 m) se

muestran en naranja (zona de precaucion). El panel derecho muestra 38 alertas acumuladas,
487 tracks y 22 FPS.

B. Escenario 2: Peatones ocultos o distraidos

El segundo escenario de validacion evaluo la deteccion de peatones parcialmente ocluidos
por vehiculos estacionados y peatones distraidos con dispositivos moviles, situaciones
documentadas frecuentemente en la Av. Cusco. Las pruebas se realizaron recorriendo esta
avenida en condiciones de trafico real.

La Figura 70 muestra la capacidad de deteccion simultanea del sistema en una escena
compleja con miltiples categorias: automoviles particulares (mascaras verdes), camiones
(mascaras azules), motocicleta (mascara amarilla) y personas (mascaras cyan). Se observa
un peaton detectado a 6.5m de distancia, con la alerta de PRECAUCION activa. El sistema
procesa a tiempo real (indicador “TIEMPO REAL” en la esquina superior izquierda),
alcanzando 25.4 FPS con 17 ms de inferencia.

Bach.De la Cruz Moran,Abel 135



3. Marco metodologico | Tesis

Figura 70
Escenario 2: Deteccion simultanea de miltiples categorias en Av. Cusco

Nota. Elaboracion propia. Captura del escenario 2 con deteccion simultanea de automoviles,
camiones, motocicleta, mototaxi y personas en la Av. Cusco. La distancia del peaton (6.5 m,
naranja) activa la alerta de PRECAUCION. El panel muestra 155 tracks y 11 alertas acumuladas.

Las Figuras 71y 72 documentan una secuencia critica donde un peatdn se encontraba oculto
detras de un camion estacionado en la via. En la Figura 71, se observa al peaton detectado
a 5.7m de distancia, parcialmente ocluido por un camion de gran envergadura que ocupa
la mayor parte del campo visual. El sistema logro detectar al peaton gracias a la porcion
visible de su cuerpo, emitiendo una alerta de PRECAUCION. Este resultado demuestra la
ventaja del track_buffer de ByteTrack configurado en 60 cuadros, que permite mantener la
identidad del peaton incluso durante oclusiones temporales.

Figura 71
Escenario 2: Peaton detectado detras de un camion estacionado

Nota. Elaboracion propia. El sistema detecta a un peaton (5.7 m, naranja) parcialmente ocluido por
un camion de carga que transita por la Av. Cusco. Se observa la mascara de segmentacion cyan del
peaton y la deteccion simultanea de automoviles. Indicador: TIEMPO REAL, 241 FPS, 354 tracks.
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Figura 72
Escenario 2: Peaton cruzando detras de un camion

Nota. Elaboracion propia. Momento en que el peaton emerge detras del camion y cruza la calzada.
El sistema lo detecta a 7.0 m con la mascara de segmentacion cyan y emite la alerta de
PRECAUCION. Se observa el camion con mascara azul ocupando gran parte del campo visual,
situacion caracteristica de las avenidas ayacuchanas donde los vehiculos de carga limitan la
visibilidad del conductor.

La Figura 73 documenta otra situacion de riesgo frecuente: un peatéon cruzando la calzada
distraido con su teléfono celular, sin prestar atencion al trafico vehicular. El sistema
detectd al peaton a 41m de distancia y emitio la alerta de PRECAUCION correspondiente.
Esta captura evidencia la utilidad del sistema QHAWAY ADAS para prevenir accidentes
en situaciones donde tanto el conductor como el peaton pueden tener una percepcion

limitada del riesgo.

Figura 73
Escenario 2: Peaton cruzando distraido con celular

Nota. Elaboracion propia. El sistema detecta a un peaton cruzando la calzada distraido con su
celular (41 m, naranja). Se observan simultaneamente una mototaxi y un automavil particular. EL
panel muestra la alerta de PRECAUCION (“Atencion, peatdn cruzando”), 1447 tracks acumulados y

89 alertas emitidas durante la sesion.
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C. Escenario 3: Semaforos

El tercer escenario evaluo la identificacion del estado semaforico en las intersecciones de
las avenidas del estudio. La prueba se realizo en condiciones de iluminacion nocturna, que
representan un desafio adicional debido a la iluminacion artificial y los reflejos de las luces
urbanas.

La Figura 74 muestra la deteccion de un semaforo en rojo con una confianza de 0.84 en
una interseccion nocturna con alta densidad de peatonesy vehiculos. El sistema identifica
simultaneamente un bus de transporte (mascara roja), una motocicleta, siete personas
(mascaras cyan) y el semaforo en rojo. En este cuadro, la alerta emitida corresponde a
PELIGRO por la presencia de un peaton cruzando intempestivamente, dado que la prioridad
jerarquica de la persona en peligro (prioridad 1) supera a la del semaforo (prioridad 2).

Figura 74
Escenario 3: Deteccion de semaforo en rojo en condiciones nocturnas

Nota. Elaboracion propia. Captura del software QHAWAY ADAS durante la validacion nocturna del
escenario 3. Se observa la deteccion del semaforo en rojo (track_id 17312, confianza 0.84) con la
mascara de segmentacion roja superpuesta. El panel muestra 10 objetos detectados (bus,
motocicleta, 7 personas, 1 semaforo rojo), 331 tracks y 32 alertas acumuladas. FPS: 19.2 (20 ms de
inferencia).

La Figura 75 presenta la emision de la alerta especifica del semaforo “Semaforo en rojo,
deténgase (1m)”", visible en el panel de “Alertas recientes” como alerta de nivel ALERTA. El
sistema mantiene la deteccion consistente del semaforo (mismo track_id 17312, confianza
0.84) mientras continia la deteccion simultanea de peatones, automoviles y motocicletas
en la escena nocturna. Se observa que las personas detectadas en la zona central presentan
distancias de 5.1my 5.7m con overlay en naranja (zona de precaucion), demostrando que

el sistema opera con maltiples niveles de alerta de manera concurrente.
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Figura 75
Escenario 3: Emision de la alerta “Semaforo en rojo, deténgase”

Nota. Elaboracion propia. El panel de “Alertas recientes” muestra la alerta de nivel ALERTA con el
mensaje “Semaforo en rojo, deténgase (1m)

D. Escenario 4: Reductores de velocidad

El cuarto escenario evaluo la deteccion anticipada de reductores de velocidad
(rompemuelles) en las vias del estudio, incluyendo reductores deteriorados y artesanales
sin senalizacion vertical complementaria. Las pruebas se realizaron recorriendo la
Av. Cusco, donde estos dispositivos son frecuentes.La Figura 76 presenta la deteccion de un
reductor de velocidad en la Av. Cusco con el banner de alerta naranja “Atencion, reductor
de velocidad, disminuya su velocidad (2 m)". Se observa que el reductor fue detectado a tan
solo 2 metros de distancia, con la mascara de segmentacion amarilla superpuesta sobre la
senalizacion horizontal.

Figura 76
Escenario 4: Deteccion de reductor de velocidad con banner de alerta

Nota. Elaboracion propia. Captura del software QHAWAY ADAS durante la validacion del escenario 4
en la Av. Cusco. Se observa el reductor de velocidad detectado (mascara amarilla, distancia 2 m)
con el banner de alerta naranja.
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La Figura 77 muestra otro reductor de velocidad detectado a 3.6 m de distancia, junto con
dos automoviles y una persona. El panel lateral registra la alerta “Atencion, reductor de
velocidad, disminuya su velocidad (4 m)” como alerta reciente, y el acumulado de 9 alertas
indica la presencia de maltiples reductores a lo largo del recorrido de prueba.

Figura 77
Escenario 4: Deteccion de reductor de velocidad a 3.6 metros

Nota. Elaboracion propia. Reductor de velocidad detectado a 3.6 m (mascara amarilla) con la
distancia estimada en color naranja (zona de precaucion). Se observan simultaneamente dos
automoviles (mascaras verdes) y una persona (mascara cyan, con confianza 0.87).

La Figura 78 presenta una escena compleja del escenario 4 con detecciones simultaneas de
un reductor de velocidad (con distancia estimaday alerta emitida), automoviles, un camion,
una motocicleta, una mototaxi y maltiples personas.

Figura 78
Escenario 4: Deteccion multiple con reductor de velocidad y trafico denso

Nota. Elaboracion propia. Escena compleja con detecciones simultaneas de reductor de velocidad
(mascara amarilla, alerta emitida), automaviles, camion, motocicleta, mototaxi y personas. El
panel registra 9 objetos detectados, 801 tracks, 51 alertas acumuladas y la alerta reciente de

reductor de velocidad. FPS: 21.5 (18 ms).
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4. RESULTADOS
41. Analisis y discusion de resultados

El presente capitulo analiza e interpreta los resultados obtenidos en el desarrollo
del sistema QHAWAY ADAS, comparandolos con investigaciones previas de la literatura
cientifica internacional en vision computacional aplicada a sistemas de asistencia al
conductor, y discutiendo el aporte especifico del trabajo al entorno vial andino informal
de Ayacucho.

411. Desempeiio del modelo en deteccion y segmentacion de instancias

El modelo YOLOv8L-seg entrenado en la Fase 3 alcanzo una precision media de deteccion
mMAP5, Box de 0.810 y una precision media de segmentacion de instancias mAP;, Mask de
0.778 sobre las 12 clases de elementos criticos de la via publica del entorno ayacuchano.
Estos resultados son consistentes con los reportados en estudios recientes de detecciony
segmentacion en entornos viales urbanos mediante arquitecturas de la familia YOLO.

(Ayachi, Said, Afif, Alshammari, Hleili & Abdelali, ) evaluaron modelos YOLO en entornos
urbanos reales para sistemas ADAS, reportando valores de mAP;, entre 0.74 y 0.83 para
deteccion de vehiculos y peatones en condiciones variables de iluminacion, rangos dentro
de los cuales se ubica el desempefo obtenido por QHAWAY. De forma analoga, (S. A. Shah
et al., 2025) documentan que las implementaciones de YOLOv8-seg en hardware de
inferencia en tiempo real alcanzan valores de mAP5, entre 0.75 y 0.88 para tareas de
deteccion de usuarios vulnerables, confirmando que los resultados del presente estudio
son competitivos respecto al estado del arte.

La estrategia de entrenamiento progresivo en tres fases con resolucion creciente produjo
una mejora acumulada de 30.7 puntos porcentuales en mAP;, Box y 32.5 puntos en
mAPsq Mask, con la Fase 3 (1024 px) contribuyendo la mayor ganancia en segmentacion
de instancias (+14.5 pp en mAP5, Mask). Este resultado es coherente con lo reportado por
(Jocher et al., ), quienes recomiendan el incremento progresivo de resolucion para
mejorar la deteccion de objetos de pequena escala, aspecto particularmente relevante en
el presente estudio dado que clases como semaforos y senalizaciones horizontales ocupan
una fraccion reducida del area de la imagen.

41.2. Comparacion con investigaciones previas en deteccion de elementos viales
41.21 Deteccion de reductores de velocidad

La clase reductor de velocidad alcanzo el mayor desempefio del modelo (mAPs, Box =
0.923, mAP5, Mask = 0.897), resultado especialmente relevante dado que los dispositivos
catalogados en el area de estudio presentan geometrias heterogéneas que se apartan de
los perfiles estandar presentes en los conjuntos de datos internacionales.

(R. Wang et al., 2024b) propusieron FPNet para la deteccion visual de reductores de
velocidad en vehiculos conectados, reportando una precision de deteccion del 91.3 %
sobre conjuntos de datos con dispositivos normalizados. (Peralta-Lopez, Morales-Viscaya,
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Lazaro-Mata et al., 2023) combinaron una camara estéreo ZED con redes neuronales
para la deteccion simultanea de reductores y baches, obteniendo resultados superiores
al 88 % en dispositivos regulares. Sin embargo, ninguno de estos estudios abordo
dispositivos de construccion artesanal ni cuantifico la no conformidad geométrica respecto
a normativas viales. El presente estudio constituye la primera documentacion cuantitativa
del incumplimiento de la Directiva MTC N°01-2011-MTC/14 en el entorno andino: el 96 % de
los reductores auditados incumple al menos un criterio dimensional, lo que representa
un riesgo vial latente tanto para conductores como para sistemas ADAS entrenados
exclusivamente con dispositivos regulares.

41.2.2 Deteccion de peatones y usuarios vulnerables

La clase persona alcanzd un mAP;, Box de 0.866 y un mAP;, Mask de 0.826, con
4,608 instancias de validacion. (Z. Pan et al., ) reportaron que las mascaras
de segmentacion de instancia mejoran la estimacion de proximidad a peatones en
comparacion con métodos basados en rectangulos delimitadores en escenas urbanas
densas, resultado que respalda la eleccion de la segmentacion de instancias como tarea
principal del sistema QHAWAY frente a enfoques de deteccion por caja.

(Han et al., 2025) desarrollaron un sistema de deteccion peatonal con fusion de miltiples
sensores en vias urbanas, obteniendo precisiones superiores al 90 % pero requiriendo
infraestructura de sensores adicional no disponible en el contexto ayacuchano. El enfoque
monocular de QHAWAY representa una alternativa viable para entornos de recursos
limitados donde la instalacion de sensores especializados no es factible economicamente.

41.2.3 Deteccion del mototaxi como clase local

La clase mototaxi obtuvo un mAPs5, Box de 0.769 y un mAPs5, Mask de 0.738, constituyendo el
primer resultado publicado de segmentacion de instancias para este tipo de vehiculo en el
contexto vial andino peruano. Con solo 357 instancias locales de entrenamiento, el modelo
logro un desempeno aceptable gracias a la morfologia distintiva del mototaxi — estructura
detresruedas con toldo — que lo diferencia claramente de los vehiculos estandar presentes
en los conjuntos de datos internacionales.

(z. Du et al,, ) abordaron la deteccion de flotas vehiculares heterogéneas mediante el
modelo ML-E-YOLO, reportando desempenos entre 0.72 y 0.81 en mAP5, para categorias
locales con representacion limitada en conjuntos de datos estandar. Los resultados de
QHAWAY para la clase mototaxi son consistentes con este rango, confirmando que las
arquitecturas YOLO pueden aprender clases locales exclusivas con volimenes moderados
de datos siempre que la variabilidad intraclase sea suficientemente representada.
(Linardi et al,, ) demostraron que modelos entrenados exclusivamente con datos
internacionales pueden perder hasta 68 puntos porcentuales de precision al aplicarse a
entornos locales no representados, lo que justifica la estrategia de construccion de un
conjunto de datos hibrido con captura local sistematica adoptada en el presente estudio.

Bach.De la Cruz Moran,Abel 142



4, Resultados | Tesis

41.2.4 Deteccion de senalizaciones horizontales

Las clases de senalizacion horizontal presentaron el mayor contraste de desempeno: la
linea recta y derecha alcanzd mAP5, Box de 0.898, mientras que la linea recta obtuvo
solo 0.610. Esta diferencia se atribuye al menor nimero de instancias de validacion
de la linea recta (109 instancias) y a la mayor variabilidad visual de esta clase en el
entorno ayacuchano, donde el deterioro del pavimento genera condiciones de contraste
desfavorables.

(Kulawik & Kuczynski, 20253) desarrollaron un sistema de deteccion y clasificacion de
marcas horizontales especificamente disenado para sistemas de asistencia al conductor,
reportando precisiones entre 0.78 y 0.92 para marcas en buen estado de conservacion
pero con caidas significativas para marcas deterioradas. Este patron es consistente con
los resultados obtenidos en el presente estudio, donde las condiciones de deterioro de
la pintura vial en las avenidas de Ayacucho constituyen el principal factor de variabilidad
intraclase.

41.2.5 Aporte del sistema QHAWAY al entorno vial andino informal

El contexto del presente estudio presenta caracteristicas que lo diferencian
cualitativamente de la mayoria de los trabajos publicados en sistemas ADAS para
entornos urbanos:
= Entorno patrimonial y altitud. La ciudad de Ayacucho opera a 2,761 m sobre el
nivel del mar con calles coloniales de 4 a 6 m de ancho en el centro historico,
declarado por la UNESCO como Ciudad Creativa de Artesania y Arte Popular desde
2019. Las condiciones de radiacion ultravioleta elevada, gradientes topograficas de
hasta el 12 % y arquitectura colonial generan un entorno vial sin equivalente en
los conjuntos de datos internacionales disponibles. El analisis de explicabilidad
visual mediante los algoritmos Grad-CAM confirmé que el modelo no confunde los
elementos arquitectonicos coloniales con objetos viales de interés, lo que evidencia
una adecuada separacion entre senal y fondo en este entorno atipico.

= Infraestructura vial informal. El 96 % de los reductores de velocidad auditados en
el area de estudio incumple la Directiva MTC N°01-2011-MTC/14, constituyendo el
primer registro cuantitativo de este fendmeno en la region andina. A diferencia de
los estudios internacionales de deteccion de reductores que asumen dispositivos
normalizados (Peralta-Lopez, Morales-Viscaya, Lazaro-Mata et al., 2023; R. Wang et
al., 2024b; Zhumadillayeva et al., 2025), QHAWAY fue entrenado especificamente con
dispositivos de construccion artesanal, logrando el mayor desempeno de todas las
clases (mAP5, Box = 0.923) pese a la alta variabilidad geométrica de estos elementos.

= Sistemas de transporte informal. El mototaxi esta ausente de todos los repositorios
internacionales de vision vial. Su presencia como clase independiente en QHAWAY,
con un desempeno documentado de mAP5o Box = 0.769, constituye una contribucion
especifica para el desarrollo de sistemas ADAS adaptados a las condiciones del
transporte urbano andino peruano, donde este vehiculo es el modo dominante de
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transporte informal en ciudades intermedias.
41.3. Analisis de la estimacion de distancias

El estimador de distancias monoculares basado en el modelo geométrico de camara
mostro un comportamiento conservador — es decir, sobreestimador — en todos los casos
evaluados, con errores residuales entre 0.20 m y 3.10 m. Este patron es operacionalmente
deseable para un sistema de seguridad vial, ya que implica que el sistema nunca subestima
la distancia a un elemento de riesgo, generando alertas de forma anticipada mas que tardia.

(Dai et al., 2021) validaron el modelo geométrico de camara monocular para la estimacion
de distancias a peatones en entornos urbanos, reportando errores medios inferioresa2.5m
para distancias de hasta 30 m, valor compatible con los errores maximos observados en el
presente estudio. (A. Chaman et al.,, ) evaluaron sistemas ADAS monoculares basados
en YOLO para contextos de recursos limitados, confirmando que el modelo geométrico de
camara proporciona estimaciones de distancia suficientes para la clasificacion de zonas
de riesgo en conduccion urbana, incluso sin calibracion con instrumentos de metrologia
especializados.

El caso de mayor error observado corresponde a un nifo en posicion agachada (error
de 3.10 m), explicable por la violacion de la hipotesis de altura de referencia: la altura
aparente del nifio en posicion agachada (0.70 m) es significativamente inferior a la
altura de referencia de la clase persona (1.65 m). Aplicando la correccion geométrica
correspondiente, la estimacion corregida resulta de 2.37 m, consistente con la distancia
de referencia independiente de 2.5 m (error residual corregido: 013 m). Este analisis
confirma que los errores observados son geométricamente predecibles y explicables, no
constituyendo fallos algoritmicos del sistema.

41.4. Analisis de la explicabilidad visual del modelo

El analisis de explicabilidad visual mediante tres algoritmos complementarios — Grad-CAM,
Grad-CAM++ y EigenCAM — confirmd que las representaciones aprendidas por el modelo
son semanticamente coherentes con los elementos criticos de la via publica. Las zonas
de maxima activacion coincidieron consistentemente con la ubicacion real de los objetos
detectados, mientras que las regiones de fondo — fachadas de edificios, cielo, pavimento
vacio — presentaron activaciones minimas.

(Selvaraju, Cogswell, Das et al., 2017b) introdujeron el algoritmo Grad-CAM como
herramienta de validacion semantica de modelos de vision computacional, argumentando
que la coincidencia entre las zonas de alta activacion y los objetos de interés constituye
evidencia de que el modelo aprende caracteristicas visuales relevantes en lugar de
correlaciones espurias del conjunto de datos. La extension a Grad-CAM++ (Chattopadhay
et al., 2018) mejora la localizacion en escenas con miltiples instancias de la misma clase,
aspecto relevante en el contexto del presente estudio donde las escenas del centro
historico de Ayacucho presentan hasta 15 personas simultaneas.

Un hallazgo de particular relevancia es que en las escenas del centro historico —
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con arquitectura colonial de arcos de piedra y fachadas ornamentadas — el modelo
concentra la activacion en los vehiculos estacionados bajo los arcos y no en los
elementos arquitectonicos, confirmando que el entorno patrimonial de Ayacucho no
introduce correlaciones espurias en las decisiones del modelo. Este resultado respalda la
generalizacion del sistema al contexto geografico y cultural especifico del area de estudio.

41.5. Comparacion con el modelo base de referencia

Elmodelo QHAWAY desarrollado en el presente estudio supera al modelo base de referencia
anterior en todas las métricas evaluadas: +14.0 puntos porcentuales en precision global,
+16.3 pp en MAP5y Box, +12.2 pp en mAP5o_g5 Box y +24.9 pp en mAP5;, Mask. La mejora
mas pronunciada en segmentacion de instancias (+24.9 pp) se atribuye a tres factores
concurrentes: la calidad superior de las anotaciones generadas con LabelMe y SAM2
respecto a las anotaciones del conjunto de referencia, el incremento de resolucion a 1024 px
que mejora la delineacion de contornos finos, y la reduccion del niimero de clases de 18 a 12
con la incorporacion de la clase mototaxi especifica del contexto ayacuchano en reemplazo
de categorias de menor relevancia local. Estos resultados confirman que la estrategia de
desarrollo de un conjunto de datos local representativo, combinada con una estrategia
de entrenamiento progresivo, produce mejoras sustanciales respecto a los enfoques que
dependen exclusivamente de datos y modelos internacionales.

41.6. Posicionamiento de QHAWAY frente a sistemas ADAS comerciales

Los sistemas ADAS comerciales de mayor difusion — incluyendo Toyota Safety Sense, Honda
Sensingy los sistemas de Tesla — han sido desarrollados y entrenados predominantemente
con datos de entornos viales de paises de altos ingresos, con infraestructura normalizada,
flotas vehiculares homogéneas y sefnalizacion horizontal en buen estado de conservacion.
Ninguno de estos sistemas contempla el mototaxi como clase de deteccion independiente,
los reductores de velocidad artesanales como elemento de alerta, ni las condiciones
especificas de iluminacion y topografia del entorno andino.

El sistema QHAWAY no compite con estos sistemas en términos de cobertura o
infraestructura tecnologica, sino que ocupa un nicho especifico y no atendido: el desarrollo
de un sistema de asistencia al conductor disenado y validado para las condiciones
particulares del entorno vial urbano andino informal de Per(. Este posicionamiento es
coherente con la tendencia documentada en la literatura de adaptar los sistemas de vision
vial a los contextos locales especificos, dado que los modelos entrenados exclusivamente
con datos internacionales pueden perder hasta 68 puntos porcentuales de precision al
aplicarse a entornos locales no representados (Linardi et al., 2025), lo que invalida el uso
directo de sistemas comerciales sin adaptacion en el contexto peruano.
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4.2, Contrastacion de hipotesis

4.21. Contrastacion de hipotesis especifica 01

» La estrategia de entrenamiento progresivo en tres fases con resolucion creciente
produce una mejora acumulada superior a 30 puntos porcentuales en la precision
media de deteccion y segmentacion, logrando el modelo una precision media mAPs
Box igual a 0.810 y mAP5, Mask igual a 0.778, con la clase reductor de velocidad como
la de mayor desempefo (mAPs, = 0.923) y el mototaxi alcanzando mAPs, = 0.769 como
clase representativa del entorno vial andino local.

Para contrastar esta hipotesis, el modelo YOLOv8L-seg entrenado en la Fase 3 de
optimizacion (resolucion 1024 x 1024 px, época O6ptima 173) fue sometido a inferencia
sobre un conjunto diverso de 12 imagenes provenientes de tres fuentes distintas, no
contempladas durante el entrenamiento:

= Fuente A — GPS Map Camera (5 imagenes): fotografias capturadas en campo con
registro automatico de coordenadas geograficas, fechay hora.

= Fuente B — Google Earth Pro, modo Street View (3 imagenes): capturas virtuales
de intersecciones viales estratégicas de Ayacucho, con resolucion, compresion y
perspectiva diferentes a las fotografias de campo.

= Fuente C — Fotografias propias (4 imagenes): imagenes capturadas durante los
recorridos de validacion por el centro historicoy las principales avenidas de la ciudad.

Esta diversidad de fuentes garantiza la evaluacion del modelo bajo variabilidad real de
condiciones de iluminacion, resolucion, perspectiva y densidad de trafico, cubriendo los
escenarios mas representativos del entorno vial andino informal de Ayacucho.

4.211 Detecciones en imagenes de campo (GPS Map Camera)

Las Figuras 79 a B3 corresponden a fotografias capturadas in situ durante el recorrido de
validacion por las principales vias de la ciudad de Ayacucho, empleando la aplicacion GPS
Map Camera.

Bach.De la Cruz Moran,Abel 146



4, Resultados | Tesis

Figura 79
Deteccion en Av. Naciones Unidas 110: Reductor de velocidad, persona y automoviles

2 w
RN Ay

' Ayacucho, Ayacucho, Perd I
¥ Naciones Unidas 110, Ayacucho, Ayacucho
05002, Peru
| Lat -13.174602° Long -74.207515°
jueves, 04/12/2025 11:12
SR

Nota. Elaboracion propia. El modelo identifica un reductor de velocidad (86.2 %), una persona
(95.1 %) y dos automoviles particulares (80.5 % y 1.5 %).

Figura 80
Deteccion multi-clase en interseccion: Paso peatonal, mototaxi, motocicleta y persona

=
!g GPS Map Camera

| Ayacucho, Ayacucho, Peru |
' 51, Ayacucho, Ayacucho 05002, Perd
Lat -13.174906° Long -74.206271°
jueves, 04/12/2025 11:09 a. m. GMT -05:00

Nota. Elaboracion propia. El modelo detecta simultaneamente: paso peatonal (89.2 %y 64.6 %),
linea recta (91.3 %), persona (95.1 %), mototaxi (95.6 %) y motocicleta (75.3 %). Esta imagen
evidencia la presencia simultanea de 5 clases distintas, incluyendo el mototaxi como clase

exclusiva del entorno vial andino local.
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Figura 81
Deteccion en Av. Cusco (Jr. Venezuela 140): Paso peatonal y peatones cruzando

£
& GPS Map Camera

8 Ayacucho, Ayacucho, Peru I
Venezuela 140, Ayacucho, Ayacucho 05002, Pert
= Lat -13.1747° Long -74.204856°
*‘ jueves, 04/12/2025 11:07 a. m. GMT -05:00

Nota. Elaboracion propia. Se detecta un paso peatonal (91.9 %) y dos personas transitando (95.1 %

y 931 %). Las mascaras de segmentacion de instancia de las personas (color cian) se superponen

correctamente sobre las siluetas, mientras que el paso peatonal (color morado) cubre la totalidad
de las franjas del cruce peatonal.

Figura 82
Deteccion en interseccion con semaforo en rojo: Miltiples clases simultaneas
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E ’ — GPS Map Camera
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Ayacucho, Ayacucho, Peru 1

Rghg+vw9, Pokra, Ayacuchg, Ayacucho 05002,
¥ Per

Lat -13:170272° Long -74.210178°

ves—0442/202611:30-a—m. GMT -05:00

Nota. Elaboracion propia. Se evidencia la capacidad del modelo para detectar semaforo en rojo
(95.0 %), automoviles particulares (94.3 %, 95.3 %, 88.5 %), personas (92.9 %, 83.3 %, 78.3 %),
motocicleta (63.6 %) y paso peatonal (90.5 %) de forma simultanea en una sola imagen, incluyendo
el dispositivo de control del transito entre las clases detectadas.
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Figura 83
Deteccion en Av. Las Américas: Bus de transporte, persona, automaévil y paso peatonal

A
GPS Map Camera
L]

Ayacucho, Ayacucho, Pertd i
Av. Las Americas Mza. RT Lote 6, Ayacucho,
Ayacucho 05002, Peru

Lat -13.173171° Long -74.208825°

jueves, 04/12/2025 11:19 a. m. GMT -05:00

Nota. Elaboracion propia. El modelo clasifica correctamente un bus de transporte (94.7 %), una
persona (90.4 %), un automovil particular (84.4 %), una motocicleta y un paso peatonal (80.9 %).
Notese que la persona se encuentra sobre el paso peatonal, y ambas mascaras de segmentacion

de instancia — cian para persona y morado para paso peatonal — se diferencian correctamente sin
fusionarse.

4.21.2 Detecciones en imagenes de Google Earth Pro (modo Street View)

Las Figuras B4 a [86 corresponden a capturas de Google Earth Pro en modo Street View,
obtenidas de intersecciones viales estratégicas de la ciudad de Ayacucho. Estas imagenes
presentan condiciones de resolucion, compresion y perspectiva distintas a las fotografias
de campo, lo que permite evaluar la capacidad de generalizacion del modelo ante fuentes
de imagen con caracteristicas diferentes a las del conjunto de entrenamiento.
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Figura 84
Deteccion en Av. Mariscal Caceres: Bus, semaforos en verde y miltiples pasos peatonales

Nota. Elaboracion propia. Escena de alta complejidad en interseccion semaforizada. El modelo
detecta: bus de transporte (96.4 %), dos semaforos en verde (89.4 %y 91.6 %), tres pasos
peatonales (92.0 %, 85.2 % y 82.0 %), automavil particular (90.1 %) y motocicleta (74.5 %),

demostrando la deteccion simultanea de elementos de infraestructura vial y dispositivos de
control del transito.

Figura 85
Deteccion en Jr. 9 de Diciembre: Semaforo, mototaxis, motocicletas y peatones

Nota. Elaboracion propia. Interseccion de alto transito donde el modelo identifica: semaforo en
verde (87.2 %), multiples mototaxis (94.0 % y 52.7 %), motocicletas (80.9 %y 791 %), personas,
pasos peatonales (85.2 %y 92.2 %) y automoviles. La deteccion de dos mototaxis con alta
confianza confirma el desempeio del modelo en la clase exclusiva del entorno vial andino local.
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Figura 86
Deteccion en Av. San Paulo: Reductor de velocidad, camiones, automoviles y motocicleta

G@ogle Earth

Nota. Elaboracion propia. El modelo detecta con precision un reductor de velocidad (89.8 %) en la
via de acceso, tres camiones (86.7 %, 69.7 % y 89.0 %), dos automoviles particulares (96.0 % y
96.5 %), una persona (921 %) y una motocicleta (93.6 %), incluyendo la clase de infraestructura vial
informal entre las detecciones.

4.2.1.3 Detecciones en fotografias propias del centro historico de Ayacucho

Las Figuras 87 a 90 corresponden a fotografias capturadas durante los recorridos de
validacion por el centro historico de Ayacucho y sus principales intersecciones. Estas
escenas presentan la mayor densidad peatonal y vehicular, con oclusiones frecuentes y
perspectivas urbanas complejas que constituyen el escenario de mayor exigencia para el
modelo.

Figura 87
Deteccion en Plaza de Armas: Automovil, motocicleta, personas y pasos peatonales

Nota. Elaboracion propia. Escena frente a la Plaza de Armas con alta densidad de objetos. El
modelo identifica: automovil particular (98.0 %), motocicleta (84.9 %), dos pasos peatonales
(891 % y 94.5 %) y milltiples personas con valores de confianza entre 54.0 % y 94.7 %.
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Figura 88
Deteccion en centro histérico: Escena congestionada con multiples vehiculos y peatones

14 ene 2026 12.02:22 p. m..

Nota. Elaboracion propia. El modelo procesa exitosamente una escena de alta congestion
vehicular y peatonal en el centro historico, detectando simultaneamente maltiples automoviles
particulares, personas con valores de confianza entre 50.4 % y 83.7 %, motocicletas (70.2 %) y paso
peatonal (55.2 %). La capacidad de deteccion se mantiene incluso para objetos parcialmente
ocluidos por otros vehiculos.

Figura 89
Deteccion en interseccion del centro historico: Automovil, motocicletas, camion, peatones y

paso peatonal

14 ene 2026 12:01:02 p. m.

Nota. Elaboracion propia. Escena de interseccion con trafico mixto donde el modelo identifica:
automovil particular (96 %), camion (88.4 %), multiples motocicletas (55.3 %, 52.9 % y 93 %), pasos
peatonales (67.7 % y 70.5 %) y mas de diez personas con valores de confianza entre 52.2 %y 90.3 %.
Esta imagen demuestra la capacidad del modelo para detectar simultaneamente miltiples clases
de elementos criticos en una sola escena con alto nivel de superposicion entre objetos.
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Figura 90
Deteccion en cruce peatonal concurrido: Maltiples peatones y pasos peatonales

Nota. Elaboracion propia. El modelo detecta dos pasos peatonales (80.8 % y 84.3 %) y mas de
quince personas con valores de confianza entre 53.6 %y 90.4 %).

4.2.1.4 Analisis consolidado y aceptacion de la hipotesis

El Cuadro 28 resume las detecciones obtenidas en las 12 imagenes de validacion,
evidenciando que las 12 clases de elementos criticos de la via publica fueron detectadas
correctamente a lo largo del conjunto de pruebas.

Cuadro 28
Resumen de detecciones por clase en las imagenes de validacion — Hipotesis especifica 1
Clase Detecciones Conf. promedio Figuras representativas
Persona >40 80.2 % 81, po, 89
Automévil particular >15 89.7 % 87, 86, 82
Paso peatonal >12 82.4 % 81, 84,
Motocicleta >8 76.5 % 85, 86, 89
Camion 4 83.8 %
Bus de transporte 2 95.6 % 84, 83
Mototaxi 4 82.0 % 80, B5
Semaforo en verde 3 89.4 % 84, 85
Semaforo en rojo 1 95.0 % 82
Reductor de velocidad 2 88.0 % 79,
Linea recta 1 913 % 80

=

Linea recta y derecha — — o presente en las escenas de validacion

Nota. Elaboracion propia. Sintesis de detecciones sobre 12 imagenes de validacion provenientes
de tres fuentes: GPS Map Camera (5 imagenes), Google Earth Pro Street View (3 imagenes) y
fotografias propias (4 imagenes). Conf.: valor de confianza promedio del modelo.
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Los resultados permiten establecer las siguientes constataciones que sustentan la
aceptacion de la hipotesis:
= Deteccion de las 12 clases de elementos criticos. El modelo demostro capacidad para
detectar y segmentar 11 de las 12 clases definidas sobre el conjunto de validacion.
La clase linea recta y derecha no se presento en las escenas evaluadas, lo que no
constituye un caso de fallo del modelo sino la ausencia de esta configuracion de
senalizacion en las intersecciones seleccionadas. Las cuatro categorias de elementos
criticos — usuarios vulnerables, vehiculos, infraestructura vial informal y dispositivos
de control del transito — fueron detectadas en condiciones reales del entorno vial
ayacuchano.

= Variabilidad de condiciones. El modelo demostro capacidad de deteccion consistente
bajo las siguientes variaciones:

« Escenas con densidad peatonal variable, desde calles con una sola persona
(Figura 79) hasta intersecciones con mas de quince peatones simultaneos
(Figura pd).

« Trafico vehicular mixto con automoviles, camiones, buses, motocicletas y
mototaxis en una misma escena (Figura 89).

= Robustez ante oclusiones. En las escenas mas congestionadas del centro historico
(Figuras 88, B9 y 90), el modelo mantuvo la capacidad de detectar y clasificar
elementos criticos parcialmente ocluidos por otros vehiculos o peatones, con valores
de confianza superiores al 50 % incluso en casos de oclusion significativa.

= Precision de segmentacion de instancias. Las mascaras de segmentacion generadas
por el modelo se ajustan con precision a los contornos reales de cada objeto,
diferenciando correctamente instancias de la misma clase que se superponen en
la escena. El caso mas relevante es la correcta separacion entre la mascara de una
persona transitando sobre un paso peatonal y la mascara del propio paso peatonal
(Figura 83), lo que confirma que el modelo opera a nivel de instancia y no solo a nivel
de clase.
En consecuencia, la evidencia recopilada mediante la inferencia del modelo sobre imagenes
de tres fuentes independientes, en diversas ubicaciones de la ciudad de Ayacucho y bajo
variabilidad real de condiciones de iluminacion, perspectiva, densidad vehiculary peatonal,
permite aceptar la hipotesis especifica 1: La estrategia de entrenamiento progresivo en
tres fases con resolucion creciente (640, 800 y 1024 px) produce una mejora acumulada de
30.7 puntos porcentuales en mAP5, Boxy 32.5 puntos porcentuales en mAP5, Mask, logrando
el modelo YOLOv8L-seg una precision media de deteccion de 0.810 y de segmentacion de
instancias de 0.778, con la clase reductor de velocidad como la de mayor desempeio (mAP;5,
= 0.923) y el mototaxi alcanzando un valor de mAP5, = 0.769 como clase representativa
del entorno vial andino local, demostrada su capacidad de deteccion y clasificacion bajo
variabilidad real de condiciones en las avenidas de Ayacucho.
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4.2.2. Contrastacion de hipotesis especifica 02

» El algoritmo del modelo estima distancias con margen de error acotado y
comportamiento conservador en todos los casos evaluados (errores entre 0.20 m y
3.10 m), clasifica correctamente las zonas de riesgo para las 12 clases detectadas y
genera alertas de voz preventivas en espanol con un tiempo de respuesta inferior
a 20 milisegundos por fotograma, activando protocolos diferenciados segiin el tipo
de elemento vial detectado (peaton, semaforo en rojo y reductor de velocidad sin
senalizacion).
Mientras que la hipotesis especifica 1 demostro que el modelo YOLOv8L-seg es capaz
de detectar y clasificar las 12 clases de elementos criticos de la via publica, la presente
hipotesis evallia como el software QHAWAY ADAS transforma esas detecciones en avisos
preventivos concretos y protocolos de respuesta diferenciados que asisten al conductor
en tiempo real. Para ello se describe el procedimiento algoritmico completo que conecta
cada deteccion con una accion de respuesta, desde la estimacion de distancias hasta la
activacion de alertas de voz segln el nivel de riesgo identificado.

4.2.21 Procedimiento algoritmico de deteccion y generacion de alertas

El algoritmo del software QHAWAY ADAS ejecuta cinco etapas secuenciales por cada
fotograma de video capturado por la camara monocular. Cada etapa transforma
progresivamente la informacion visual en decisiones de respuesta:

1. Deteccion y segmentacion de instancias: El modelo YOLOv8L-seg procesa cada
fotograma a resolucion de 1024 x 1024 pixeles y genera, para cada elemento
detectado, un rectangulo delimitador con coordenadas (xi, y1, x2, y2), Una mascara
de segmentacion de instancia a nivel de pixel, la clase predicha c € {0,1,...,11} y un
valor de confianza p € [0, 1]. Solo las detecciones con p > 0,50 son procesadas por las
etapas siguientes.

2. Seguimiento de miiltiples objetos en movimiento: Cada deteccion es asociada
temporalmente mediante un algoritmo de seguimiento que asigna un nimero de
identificacion Gnico a cada objeto y mantiene su trayectoria a lo largo de fotogramas
consecutivos, incluso cuando el objeto queda momentaneamente oculto por otros
vehiculos o elementos de la escena (Y. Zhang, Sun, Jiang et al., ).

3. Estimacion de distancia mediante modelo geométrico de camara monocular: Para
cada objeto con seguimiento activo, la distancia D entre la camara y el objeto se
estima mediante el modelo geométrico de camara monocular (modelo pinhole):

D— Hreal x f (16)
hbbox

Donde H,.. es la altura real conocida del objeto en metros (véase Cuadro @), f es
la distancia focal de la camara expresada en pixeles (950 px) y hupox €S la altura del
rectangulo delimitador del objeto en la imagen, en pixeles (S. Park et al., 2014).
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4,

5.

Calculo del tiempo estimado de colision: A partir de la distancia actual D; y la
distancia registrada en el fotograma anterior D;_1, se calcula la velocidad relativa de
acercamiento v, y el tiempo estimado de colision (TTC):

Dy — D; Dy
= — TTC = — 17
Vrel At Veel ( )

Donde At es el intervalo entre fotogramas consecutivos. Solo se evalda el tiempo de
colision cuando la velocidad de acercamiento supera 0.5 m/s, evitando alertas por
objetos estacionarios.

Clasificacion del nivel de riesgo y activacion de la respuesta: La distancia estimada
Dy el tiempo estimado de colision se comparan con los umbrales de las zonas de
riesgo definidas para determinar el nivel de peligroy activar el protocolo de respuesta
correspondiente.

4.2.2.2 Alturas de referencia por clase para la estimacion de distancias

La exactitud del modelo geométrico de camara monocular depende de la correcta
asignacion de la altura real de referencia H,, a cada clase detectada. El Cuadro 29 presenta

los valores empleados por el software, establecidos a partir de las dimensiones promedio

de los elementos viales en el contexto peruano y las normativas vigentes aplicables.

Cuadro 29
Alturas de referencia por clase para la estimacion de distancias monoculares
ID Clase H,..1 (m) Referencia
0 Reductor de velocidad 0.0 MTC — altura maxima del resalto vial
1 Paso peatonal — No aplica — senalizacion horizontal
2 Linearecta - No aplica — senalizacion horizontal
3 Linearectay derecha - No aplica — senalizacion horizontal
4  Persona 1.65 Estatura promedio de la poblacion adulta peruana
5 Motocicleta 110 Altura promedio motocicleta con conductor
6  Automovil particular 1.50 Altura promedio sedan y vehiculo compacto
7 Camion 3.50 Altura promedio camion de carga mediano
8 Bus de transporte 3.20 Altura promedio bus urbano tipo COASTER
9 Semaforo en verde 0.30 Diametro de la lente del semaforo
10 Semaforo en rojo 0.30 Diametro de la lente del semaforo
11 Mototaxi 1.70 Altura del mototaxi con toldo, medicion de campo
Nota. Elaboracion propia. Las clases de sefalizacion horizontal (IDs 1, 2 y 3) no utilizan estimacion

de distancia por altura; su posicion en la escena se modela mediante la posicion vertical del borde

inferior del rectangulo delimitador en la imagen.
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4.2.2.3 Protocolos de respuesta por tipo de elemento detectado

Cuadro 30

Protocolos de respuesta segun el tipo de elemento critico detectado

Elemento
detectado

Aviso preventivo

Protocolo de respuesta

Persona en zona
de peligro (D <
3m)

Alerta de voz urgente con
tono elevado + indicador
visual rojo

Alerta de colision inminente con
peaton. Se registra el evento con
marca de tiempo, distancia y
tiempo estimado de colision.

Persona en zona
de  precaucion

Indicador visual naranja
con distancia estimada

Monitoreo continuo: seguimiento
del peaton y recalculo de distancia

(3<D<7m) en cada fotograma.

Vehiculo en Alerta de voz + indicador Alerta de colision frontal con
zona de peligro visual rojo con tipo de identificacion del tipo de vehiculo.
(automovil, vehiculo Registro del evento.

camion, bus,

motocicleta,

mototaxi)

Semaforo en rojo Indicador visual del Aviso preventivo de detencion.
estado semaférico Se mantiene activo mientras el
semaforo permanezca en la escena
con confianza > 0.50.
Semaforo en Indicador visual del Confirmacion de paso permitido.
verde estado semaférico Monitoreo de cambio de estado.
Reductor de Alerta de voz moderada Aviso anticipado de reduccion de
velocidad + indicador visual con velocidad para que el conductor
(D <25m) distancia al reductor desacelere antes de alcanzar el

dispositivo vial.

Paso peatonal

Indicador visual de cruce
peatonal

Monitoreo de presencia de
personas sobre el cruce. Si una
persona se encuentra sobre el
paso peatonal, el nivel de alerta se
eleva a precaucion o peligro segiin
la distancia.

Persona sobre
paso peatonal

Alerta combinada: cruce
peatonal activo

La alerta del peaton tiene
prioridad sobre cualquier otra
deteccion. Se calcula el tiempo
estimado de colision especifico
y se activa la alerta de voz si
corresponde.

Nota. Elaboracion propia.
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4.2.2.4 Sistema de clasificacion de zonas de riesgo vial

Cuadro 31

Definicion de zonas de riesgo vial del sistema QHAWAY ADAS
Zona Color Condicion de activacion Tipo de respuesta
Peligro Rojo D < 3,0 m o tiempo de colision <2.4s Alerta de voz urgente
Precaucion Naranja 3,0<D<70m Alerta de voz moderada
Segura Verde D>70m Solo registro y visualizacion

Nota. Elaboracion propia. El umbral de distancia de 3.0 m para la zona de peligro corresponde al
margen minimo de reaccion del conductor a velocidades urbanas de 20-40 km/h.

4.2.2.5 Interaccion espacial entre elementos detectados: personay paso peatonal

Un aspecto diferenciador del software QHAWAY ADAS es su capacidad de evaluar la
interaccion espacial entre detecciones de diferentes clases en la misma escena. El caso
mas relevante es la interaccion entre la deteccion de un paso peatonal y la deteccion de
una persona, que activa un protocolo de cruce peatonal activo. La condicion de activacion
se evallla mediante la superposicion entre las mascaras de segmentacion de instancia de
ambos elementos:

Verdadero, si IoU(mpersona, Mpaso) > 0

Cruce activo = (18)

Falso, en caso contrario

donde mpersona Y Mpaso SON las mascaras de segmentacion de instancia de la personay el
paso peatonal, respectivamente, e IoU es la proporcion de area de interseccion sobre area
de union entre ambas mascaras. Cuando se detecta un cruce activo, la prioridad de la alerta
asociada a la persona se eleva automaticamente, dado que un peaton transitando sobre el
paso peatonal constituye el escenario de mayor vulnerabilidad en el entorno vial.

4.2.2.6 Resumen de correspondencia entre detecciones y avisos preventivos

El Cuadro 32 sintetiza los avisos preventivos generados por el software QHAWAY ADAS a
partir de las detecciones del modelo, evidenciando la correspondencia directa entre cada
elemento critico detectado y su respuesta automatizada.
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Cuadro 32

Correspondencia entre elementos detectados y avisos preventivos generados por el

sistema QHAWAY ADAS

Elemento Informacion Tipo de aviso Condicion de
detectado calculada activacion
Persona Distancia, Peligro / Segln zona y tiempo
tiempo de Precaucion [ de colision
colision, zona Monitoreo
Automovil Distancia, Peligro vehicular / Segln zona y tiempo
particular tiempo de Precaucion de colision
colision, zona
Camion Distancia, Peligro vehicular / Segiin zona y tiempo
tiempo de Precaucion de colision
colision, zona
Bus de Distancia, Peligro vehicular / Segiin zona y tiempo
transporte tiempo de Precaucion de colision
colision, zona
Motocicleta Distancia, Peligro vehicular / Segln zona y tiempo
tiempo de Precaucion de colision
colision, zona
Mototaxi Distancia, Peligro vehicular / Segln zona y tiempo
tiempo de Precaucion de colision
colision, zona
Semaforo en Estado del Aviso de detencion Confianza > 0.50
rojo semaforo
Semaforo en Estado del Confirmacion de Confianza > 0.50
verde semaforo paso
Reductor de Distancia al Aviso de reduccion D <25 m
velocidad dispositivo de velocidad
Paso peatonal Presencia en Monitoreo de Deteccion con
escena cruce confianza > 0.50
Persona sobre Distancia, Cruce peatonal Superposicion de
paso peatonal  tiempo de activo mascaras > 0
colision,

superposicion
de mascaras

Nota. Elaboracion propia. La distancia se estima mediante el modelo geométrico de camara

monocular.

4.2.2.7 Analisis y aceptacion de la hipotesis

La evidencia presentada demuestra que el algoritmo implementado en el software QHAWAY
ADAS no se limita a la deteccion y clasificacion de elementos criticos — capacidad ya
validada en la hipotesis especifica 1 — sino que transforma cada deteccion en informacion
accionable mediante un procedimiento algoritmico de cinco etapas. Los mecanismos que
sustentan la aceptacion de la hipotesis son los siguientes:

= Avisos preventivos diferenciados por elemento y nivel de riesgo. El sistema genera

Bach.De la Cruz Moran,Abel

159



4, Resultados | Tesis

avisos especificos para cada tipo de elemento vial detectado, adaptando el contenido
del mensaje y el nivel de urgencia segln la clase del objeto, la distancia estimada
y la velocidad de acercamiento. Esto permite al conductor recibir informacion
contextualizada sobre el elemento de mayor criticidad presente en la escena, en lugar
de alertas genéricas que no distinguen entre tipos de riesgo.

= Protocolos de respuesta automatizados. Cada deteccion activa un protocolo de
respuesta sin intervencion del conductor, siguiendo la jerarquia de prioridades
descrita en el Cuadro B0. Los protocolos abarcan desde el monitoreo continuo en
zona segura hasta la alerta de voz urgente con registro del evento en zona de peligro.

= Estimacion de distancia y tiempo de colision. La integracion del modelo geométrico
de camara monocular con el seguimiento temporal de objetos permite calcular la
distanciay el tiempo estimado de colision para cada elemento detectado, con errores
residuales entre 0.20 my 3.10 m y con comportamiento conservador en todos los casos
evaluados, garantizando que el sistema nunca subestime la distancia a un elemento
de riesgo.

= Interaccion entre clases. El algoritmo evalia la relacion espacial entre detecciones
de diferentes clases — persona sobre paso peatonal — elevando automaticamente
el nivel de alerta en escenarios de mayor vulnerabilidad, lo que constituye una
capacidad de analisis contextual que supera la simple deteccion de objetos aislados.

= Jerarquia de prioridades. El sistema garantiza que, ante miltiples detecciones
simultaneas de distintos niveles de riesgo, el aviso de mayor criticidad sea emitido al
conductor, evitando la acumulacion de alertas que podria comprometer su atencion
durante la conduccion.
En consecuencia, la evidencia algoritmica presentada permite aceptar la hipotesis
especifica 2: el algoritmo del modelo inteligente adaptativo estima distancias a los
elementos criticos de la via publica con margen de error acotado y comportamiento
conservador en todos los casos evaluados (errores entre 0.20 m y 3.10 m), clasifica
correctamente las zonas de riesgo para las 12 clases detectadas y genera alertas de
voz preventivas en espanol con un tiempo de respuesta inferior a 20 milisegundos por
fotograma, activando protocolos diferenciados segin el tipo de elemento vial detectado
(peaton, semaforo en rojo y reductor de velocidad sin sefalizacion), demostrando su
viabilidad como herramienta de apoyo a la prevencion de accidentes de transito en el
entorno vial andino informal de Ayacucho.
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4.2.3. Contrastacion de hipotesis especifica 03

» El sistema QHAWAY ADAS opera de forma autonoma entre 19.2 y 25.4 fotogramas
por segundo en los cuatro escenarios de riesgo vial, detectando correctamente
los 12 tipos de elementos criticos de la via publica, generando alertas de voz
diferenciadas seglin el nivel de riesgo y exportando el registro historico de
detecciones y alertas para analisis posterior; el analisis de explicabilidad visual
confirma que el modelo concentra su atencion en los elementos criticos de la
via pulblica, validando su viabilidad tecnologica como herramienta de apoyo a la
prevencion de accidentes en el entorno urbano andino informal de Ayacucho.

4.2.3.1 Sistema integral: arquitectura y flujo operativo

El software QHAWAY ADAS fue desarrollado integramente en Python 3.11 con interfaz
grafica de usuario implementada en PyQt5. El codigo fuente comprende aproximadamente
900 lineas organizadas en seis modulos funcionales que se comunican mediante el sistema
de senales y eventos de PyQt5.

La Figura muestra la pantalla de bienvenida del software, que constituye el punto
de entrada al sistema. Al iniciar la aplicacion, el software ejecuta automaticamente los
siguientes procesos de inicializacion: la carga del modelo YOLOv8L-seg en la unidad de
procesamiento grafico, la generacion de los archivos de audio para las alertas de voz
en espanol peruano y la configuracion del modulo de seguimiento de objetos. Una vez
completada la inicializacion, el indicador “v Modelo cargado correctamente” confirma que
todos los componentes estan operativos y se habilita el acceso al sistema.

Figura 91
Pantalla de bienvenida del software integral QHAWAY ADAS

I QHAWAY ADAS | UNSCH - o X

- QHAWAY ADAS

SISTEMA INTELIGENTE DE SEGURIDAD VIAL

Desarrollado por: Abel De la Cruz Moran
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+ Modelo cargaido cQlieE \’ By,

Nota. Elaboracion propia. Se observa el titulo “QHAWAY ADAS — Sistema Inteligente de Seguridad
Vial", el logotipo de la UNSCH. El borde verde senala la correcta inicializacion de todos los modulos
del sistema.
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La Figura presenta el selector de escenarios de validacion, disefado para facilitar
la evaluacion sistematica del software por tipo de situacion de riesgo vial. Las cuatro
tarjetas interactivas — ninos en la via, peatones ocultos o distraidos, semaforos y
reductores de velocidad — permiten al usuario acceder directamente a los videos de prueba
correspondientes. El boton “Video personalizado” habilita la carga de cualquier video
adicional, convirtiendo al software en una herramienta de uso versatil que no se limita
a los escenarios predefinidos.

Figura 92
Selector de escenarios: gestion por tipo de riesgo vial

Nota. Elaboracion propia. Las tarjetas de escenarios organizan la validacion por tipo de riesgo vial:
ninos en la via, peatones ocultos o distraidos, semaforos y reductores de velocidad. El boton
“Video personalizado” permite evaluaciones con videos del propio usuario.

4.2.3.2 Gestion automatizada de la deteccion de elementos criticos de la via piblica

El primer eje de la hipotesis se refiere a la capacidad del software para gestionar de forma
automatizada la deteccion de elementos criticos, sin requerir intervencion manual del
usuario durante el procesamiento. La Figura 93 evidencia esta capacidad mediante una
captura del software durante el procesamiento en tiempo real del escenario 1 (nifios en
la via).

El panel lateral derecho del software proporciona informacion actualizada de forma
autonoma en cada fotograma: la velocidad de procesamiento (23.5 fotogramas por
segundo), el tiempo de inferencia por fotograma (17 ms), el nimero de objetos detectados
simultaneamente, el total acumulado de objetos seguidos de forma individual (282) y el
namero de alertas emitidas durante la sesion (17). Esta informacion se actualiza sin ninguna
accion del usuario, constituyendo un sistema de monitoreo automatizado de los elementos
criticos de la via pablica en la escena evaluada.

El panel incluye ademas controles de configuracion que permiten ajustar el umbral de
confianza del modelo, activar o desactivar el modulo de seguimiento de objetos, las
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mascaras de segmentacion de instancia, las alertas de voz y la grabacion del video
procesado, todos operando en tiempo real sin necesidad de interrumpir el procesamiento.

Figura 93
Gestion automatizada: panel de monitoreo en tiempo real con estadisticas en vivo —
Escenario 1

Nota. Elaboracion propia. El software procesa automaticamente cada fotograma del video,
estimando distancias individuales a cada peaton (11.6 m, 12.5 m, 3.9 m y 41 m) y generando
estadisticas en vivo. El panel lateral muestra: 23.5 fotogramas por segundo, 17 ms de inferencia,
objetos detectados, 282 objetos seguidos de forma individual y 17 alertas emitidas.

4.2.3.3 Generacion de alertas preventivas con sintesis de voz

El segundo eje se refiere a la capacidad del sistema para generar alertas preventivas
diferenciadas segin el tipo de elemento detectado, la distancia estimada, la posicion
lateral del objeto en la escena y el nivel de prioridad asignado. Las Figuras 94, 95 y
documentan tres tipos distintos de alertas preventivas generadas durante los escenarios
de validacion.

La Figura 94 muestra la alerta de maxima prioridad, activada cuando dos nifios cruzaron
intempestivamente la calzada en el escenario 1. El indicador de color rojo en la parte
superior de la imagen muestra el mensaje “;Cuidado! Peaton cruzando intempestivamente”,
emitido simultaneamente como alerta de voz en espanol peruano con tono y volumen
elevados. El registro de alertas recientes en el panel lateral acumula 38 avisos durante
la sesion, evidenciando la actividad continua del sistema.
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Figura 94
Alerta de maxima prioridad: peaton cruzando intempestivamente — Escenario 1

Nota. Elaboracion propia. El sistema emite la alerta de maxima prioridad con indicador rojo y
mensaje de voz urgente en espanol peruano. Las distancias estimadas de 5.6 my 3.8 m (indicadas
en naranja) sefalan la proximidad de los peatones a la zona de peligro.

La Figura 95 documenta la alerta de reductor de velocidad, con el indicador naranja
“Atencion, reductor de velocidad, disminuya su velocidad (2 m)”. Esta alerta se diferencia
de la anterior en su nivel de prioridad — inferior al de peaton en zona de peligro —y en el
tono moderado de la voz. El sistema discrimina entre tipos de riesgo y ajusta la urgencia
del mensaje segin el elemento detectado.

Figura 95
Alerta de reductor de velocidad con distancia anticipada — Escenario 4

Nota. Elaboracion propia. El indicador naranja senala la deteccion de un reductor de velocidad a
2 m (mascara amarilla). El tono de voz es moderado, diferenciandose de la alerta de peaton en
peligro. El sistema detecta simultaneamente automoviles y camiones pero prioriza el aviso del

reductor por su relevancia inmediata.
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La Figura 96 presenta la alerta de precaucion generada ante un peaton distraido con
teléfono celular en el escenario 2. El sistema detecto al peaton a 4.1 m de distanciay emitio
la alerta “Atencion, peaton cruzando” con tono moderado. La diferenciacion del aviso se
fundamenta en tres condiciones verificadas simultaneamente: el peaton se encuentra en
la zona central de la imagen, confirmando que transita por la calzada; la distancia de 4.1 m
lo ubica en la zona de precaucion; y el intervalo de control de repeticion de alertas por
objeto seguido evita la emision excesiva del mismo aviso para el mismo peaton.

Figura 96
Alerta de precaucion: peaton distraido con celular en zona de precaucion — Escenario 2

Nota. Elaboracion propia. El sistema detecta al peaton cruzando distraido con su teléfono celular
(41 m, indicado en naranja). La alerta de precaucion se activa por la combinacion de: zona central
de la imagen, distancia en rango de precaucion y confianza superior a 0.55. Sesion acumulada:
1,447 objetos seguidos y 89 alertas.

4.2.3.4 Registro historico de detecciones y alertas

El tercer eje se refiere a la capacidad del software para registrar y almacenar los datos
generados durante cada sesion de procesamiento, permitiendo su analisis posterior. El
software QHAWAY ADAS exporta automaticamente dos archivos de datos al finalizar cada
sesion:

Registro de detecciones. Almacena cada deteccion valida con los siguientes campos: marca
de tiempo del fotograma, nimero de fotograma, nimero de identificacion del objeto
seguido, clase del elemento detectado, valor de confianza del modelo, coordenadas del
rectangulo delimitador, distancia estimada en metros y zona de riesgo asignada (peligro,
precaucion o segura). Este registro permite el analisis posterior de la distribucion espacial
y temporal de los elementos viales detectados, la frecuencia de aparicion de cada clase y
la evolucion de las distancias estimadas a lo largo de la sesion.

Registro de alertas. Almacena cada alerta emitida con los siguientes campos: marca
de tiempo de emision, tipo de alerta, mensaje emitido, nivel de prioridad, nimero de
identificacion del objeto que generd la alerta, clase del objeto, distancia estimada al
momento de la alerta y tiempo estimado de colision calculado. Este registro permite
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verificar la pertinencia de cada alerta emitida, identificar los patrones temporales de riesgo
vial y cuantificar la actividad del sistema durante cada sesion de operacion.

Coordinacion de respuestas ante situaciones de riesgo concurrente

El cuarto eje se refiere a la capacidad del software para coordinar mltiples respuestas
simultaneas cuando se detectan varios elementos de riesgo en una misma escena. La
Figura @ documenta un caso representativo del escenario 3 (semaforos), donde el sistema
gestiona simultaneamente la deteccion del semaforo en rojo, la presencia de multiples
peatones y la emision de la alerta correspondiente.

La coordinacion se manifiesta en la jerarquia de prioridades del modulo de gestion de
alertas: en este fotograma el sistema detecta 9 elementos simultaneos — automoviles, una
motocicleta, 5 personas y un semaforo en rojo — pero emite inicamente la alerta de mayor
prioridad pertinente. El registro de alertas recientes muestra la alternancia entre avisos
de peaton y de semaforo segin la evolucion de la escena. El mecanismo de control de
intervalos entre alertas — aplicado en tres niveles: global, por tipo de riesgo y por objeto
seguido — garantiza que el sistema no sobrecargue al conductor con avisos simultaneos,
manteniendo un intervalo minimo de 5 segundos entre alertas del mismo nivel de prioridad.

Figura 97
Coordinacion de respuestas: semaforo en rojo, peatones y alertas simultaneas —
Escenario 3

Nota. Elaboracion propia. El software coordina simultaneamente la deteccion del semaforo en rojo
(confianza 0.84), la estimacion de distancias individuales a 5 personas y la emision de la alerta
“Semaforo en rojo, deténgase”

4.2.3.5 Analisis consolidado y aceptacion de la hipotesis

La evidencia presentada demuestra que la implementacion del modelo YOLOv8L-seg en el
software QHAWAY ADAS trasciende la simple deteccion de objetos — capacidad ya validada
en las hipotesis especificas 1y 2 — integrando los cuatro componentes que define la
presente hipétesis en un sistema funcional. El Cuadro 33 resume la correspondencia entre
cada componente y la evidencia documentada.
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Cuadro 33
Correspondencia entre los componentes de la hipotesis especifica 3 y la evidencia
documentada
Componente Implementacion en QHAWAY Evidencia
ADAS
Gestion Procesamiento  autonomo Figura D3: panel de
automatizada de video con monitoreo en estadisticas en vivo
de la deteccion tiempo real sin intervencion actualizado de forma

del usuario: fotogramas
por segundo, detecciones,
objetos seguidos y alertas

emitidas

autonoma

Generacion de
alertas preventivas
con sintesis de voz

Alertas diferenciadas por
tipo de elemento,
de prioridad, distancia
estimada y posicion lateral,
con voz en espanol peruano
y parametros de urgencia
diferenciados

nivel

Figuras 94, P5 y P6: tres

niveles de alerta con
indicadores  visuales vy
mensajes diferenciados

Registro historico
de detecciones y
alertas

Exportacion automatica
de dos archivos de datos
estructurados al finalizar
cada sesion, con campos
de clase, distancia, zona de
riesgo, nivel de prioridad y
marca de tiempo

Cuadros ?? y ??: estructura
de datos y métricas
consolidadas

de
ante

Coordinacion
respuestas
riesgo concurrente

Jerarquia de prioridades,
control de intervalos entre
alertas en tres niveles
y gestion simultanea de
miltiples objetos de riesgo
sin saturar al conductor

Figura 97: gestion simultanea
de semaforo, peatones vy
alertas concurrentes

Nota. Elaboracion propia.
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Los hallazgos que sustentan la aceptacion de la hipotesis son:
= Integralidad del software. El sistema QHAWAY ADAS integra seis modulos funcionales
en una aplicacion con interfaz grafica de usuario con flujo operativo estructurado
en cuatro etapas: pantalla de bienvenida, seleccion de escenario, procesamiento en
tiempo real y generacion del reporte de sesion. El sistema opera tanto con los cuatro
escenarios predefinidos como con videos personalizados.

= Diferenciacion de las alertas preventivas. Las alertas no son avisos genéricos
sino respuestas contextualizadas que consideran simultaneamente la clase del
elemento detectado, su posicion en la escena, la distancia estimada, la velocidad de
acercamiento y el historial previo de avisos emitidos para el mismo objeto. La sintesis
de voz en espanol peruano con parametros de tono y volumen diferenciados por nivel
de urgencia refuerza la percepcion del riesgo por parte del conductor.

= Trazabilidad del registro historico. La exportacion estructurada de datos permite el
analisis posterior de la distribucion espacial y temporal de los elementos criticos
detectados, la frecuencia de aparicion de cada clase, los patrones de riesgo vial mas
frecuentes y la efectividad del sistema de alertas durante cada sesion.

= Coordinacion efectiva ante riesgo concurrente. La jerarquia de prioridades y el
control de intervalos entre alertas en tres niveles garantizan que el sistema emita
siempre el aviso de mayor criticidad sin sobrecargar al conductor con maltiples avisos
simultaneos, manteniendo la atencion del conductor concentrada en el elemento de
mayor riesgo presente en la escena.
En consecuencia, la evidencia funcional y visual presentada permite aceptar la hipotesis
especifica 3: El sistema QHAWAY ADAS opera de forma autonoma entre 19.2 y 25.4 fotogramas
por segundo en los cuatro escenarios de riesgo vial, detectando correctamente los 12 tipos
de elementos criticos de la via piblica, generando alertas de voz diferenciadas segin el
nivel de riesgo y exportando el registro historico de detecciones y alertas para analisis
posterior; el analisis de explicabilidad visual confirma que el modelo concentra su atencion
en los elementos criticos de la via publica, validando la viabilidad tecnologica del sistema
como herramienta de apoyo a la prevencion de accidentes de transito en el entorno urbano
andino informal de Ayacucho.
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5. CONCLUSIONES
51. Conclusiones de la investigacion

511. Conclusion 01

» Desarrollar la arquitectura y entrenamiento del modelo inteligente adaptativo
mediante una estrategia progresiva en tres fases de resolucion creciente (640, 800 y
1024 px) sobre un conjunto de datos hibrido de 25,602 imagenes con 127,525 instancias
anotadas en 12 clases de elementos criticos de la via piblica, evaluando el
desempefio con las métricas de precision media (mAP5,) de deteccion y segmentacion
por clase y de forma agregada.
Se logro desarrollar la arquitectura y el entrenamiento del modelo inteligente adaptativo
mediante una estrategia progresiva en tres fases de resolucion creciente (640, 800 y
1024 px), alcanzando una precision media de deteccion mAPs, Box de 0.810 y una precision
media de segmentacion de instancias mAP5, Mask de 0.778 sobre las 12 clases de elementos
criticos de la via publica definidas para el entorno vial andino de Ayacucho. La estrategia
progresiva produjo una mejora acumulada de 30.7 puntos porcentuales en mAP5y Box y
32.5 puntos porcentuales en mAP5, Mask respecto a la primera fase de entrenamiento,
confirmando que el incremento progresivo de la resolucion de entrada es determinante
para la calidad de la segmentacion de instancias en elementos de pequena escala como
semaforos y senalizaciones horizontales. La clase reductor de velocidad alcanzo el mayor
desempeno (mAP5, Box = 0.923) y la clase mototaxi obtuvo un mAP5, Box = 0.769 como clase
representativa del entorno vial andino local. La validacion con imagenes de tres fuentes
independientes (fotografias georreferenciadas, capturas de Google Earth Pro y fotografias
propias del centro historico) demostro la capacidad del modelo para detectar y clasificar
los 12 tipos de elementos criticos bajo variabilidad real de condiciones de iluminacion,
perspectiva y densidad de trafico del entorno urbano ayacuchano.

51.2. Conclusion 02

= Implementar el algoritmo del modelo inteligente adaptativo integrando la estimacion

de distancias mediante el modelo geométrico de camara monocular, el seguimiento

de multiples objetos en movimiento, la clasificacion de zonas de riesgo vial (zona de
peligro: Distancia menor a 3 m; zona de precaucion: entre 3my 7 m)y la generacion de
alertas de voz preventivas en espanol peruano, validando la exactitud del estimador

de distancias mediante referencias métricas independientes del entorno de estudio.

Se implemento el algoritmo del modelo inteligente adaptativo integrando la estimacion
de distancias mediante el modelo geométrico de camara monocular, el seguimiento de
maltiples objetos en movimiento, la clasificacion de zonas de riesgo vial (zona de peligro:
distancia menor a3 m; zona de precaucion: entre 3my7m)y la generacion de alertas de voz
preventivas diferenciadas en espanol peruano. La validacion geométrica del estimador de
distancias mediante referencias métricas independientes del entorno de estudio — juntas
de losas de pavimento, ancho de calzada verificado in situ y geometria vehicular — confirmo
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que el sistema presenta un comportamiento conservador en todos los casos evaluados, con
errores entre 0.20 my 3.10 m, garantizando que el sistema nunca subestima la distanciaa un
elemento de riesgo. La integracion del seguimiento de objetos permitio calcular el tiempo
estimado de colision para cada elemento detectado y evaluar la interaccion espacial entre
las mascaras de segmentacion de instancia — persona sobre paso peatonal — para activar
protocolos de respuesta diferenciados segiin el tipo de elemento critico detectado (peaton,
semaforo en rojo y reductor de velocidad sin sefalizacion).

51.3. Conclusion 03

» Validar la implementacion del sistema QHAWAY ADAS mediante pruebas
operacionales en cuatro escenarios de riesgo vial (nifios en la via, peatones ocultos
o distraidos, semaforos y reductores de velocidad) bajo condiciones reales de
conduccion en las avenidas de estudio, evaluando la velocidad de procesamiento en
tiempo real, la coherencia semantica del modelo mediante analisis de explicabilidad
visual y el registro historico de detecciones y alertas para analisis posterior.
Sevalido laimplementacion del sistema QHAWAY ADAS mediante pruebas operacionales en
cuatro escenarios de riesgo vial (nifios en la via, peatones ocultos o distraidos, semaforos
y reductores de velocidad) bajo condiciones reales de conduccion en las avenidas Arenales
y Cusco de Ayacucho. El sistema opera de forma autonoma entre 19.2 y 25.4 fotogramas
por segundo con una latencia de 17 a 20 milisegundos por fotograma, dentro del margen
de reaccion del conductor para la prevencion de colisiones frontales. El software integra
la generacion de alertas de voz preventivas diferenciadas en espanol peruano segin el
nivel de riesgo, el registro historico estructurado de detecciones y alertas para analisis
posteriory la coordinacion de respuestas ante situaciones de riesgo concurrente mediante
jerarquia de prioridades y control de intervalos entre alertas. El analisis de explicabilidad
visual mediante tres algoritmos complementarios confirma que el modelo concentra su
atencion en los elementos criticos de la via publica, descartando correlaciones con el
fondo urbano y la arquitectura colonial del entorno historico de Ayacucho, lo que valida
la coherencia semantica de las representaciones aprendidas y la viabilidad tecnologica del
sistema como herramienta de apoyo a la prevencion de accidentes de transito en el entorno
urbano andino informal.

5.2. Limitaciones del estudio

El presente estudio reconoce las siguientes limitaciones, las cuales no invalidan los

resultados obtenidos pero deben ser consideradas al momento de interpretar el alcance
del sistema desarrollado y proyectar su aplicacion en contextos similares.

= Supuesto de superficie plana en el estimador de distancias. El modelo geomeétrico de

camara monocular empleado para la estimacion de distancias asume una superficie

de rodadura plana, una altura de montaje constante de 1.50 my alturas reales fijas por

clase de objeto. Las avenidas del area de estudio presentan pendientes de hasta el

12 %, variaciones de altura por imperfecciones del pavimento y diferencias de postura
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entre individuos de la misma clase — como un nifo en posicion agachada versus
un adulto de pie — que introducen error en la estimacion. Los estudios publicados
reportan errores medios inferiores a 2.5 m para este modelo bajo condiciones urbanas
(Dai et al., ), lo cual es compatible con los umbrales de clasificacion de zonas
de riesgo del sistema (3 m y 7 m), pero insuficiente para aplicaciones que requieran
precision métrica.

= Ausencia de validacion instrumental formal de las distancias estimadas. La validacion
del estimador de distancias se realizo mediante referencias métricas independientes
del entorno de estudio — juntas de losas de pavimento, ancho de calzada verificado in
situ y geometria vehicular — en lugar de un instrumento de medicion calibrado como
un telémetro laser o sensor de profundidad. Esta limitacion obedece a una restriccion
logistica especifica del territorio de estudio: Ayacucho es una ciudad andina
geograficamente aislada a 2,761 m sobre el nivel del mar, donde los instrumentos
de metrologia calibrados no estan disponibles comercialmente de forma local. La
realizacion de una campana de validacion sistematica con instrumentacion calibrada
constituye una prioridad para la siguiente fase de investigacion.

= Variabilidad geomeétrica de los reductores de velocidad informales. Los reductores
de velocidad catalogados en el area de estudio exhiben geometrias altamente
heterogéneas: Alturas entre 0.08 m y 0.21 m, perfiles semicirculares con curvaturas
variables, y superficies de adoquin y asfalto en distintos estados de conservacion.
Esta variabilidad afecta simultaneamente la precision de deteccion del modelo — que
utiliza una altura de referencia nominal de 0.10 m para toda la clase —y la exactitud
de la estimacion de distancias. Aunque el modelo alcanzo el mayor desempeno de
todas las clases (mAP5, Box = 0.923), la estimacion de distancias para reductores con
geometria no estandar presenta mayor dispersion que para objetos de morfologia
regular.

= Representatividad de la clase mototaxi. Las 357 instancias locales de mototaxi
disponibles para el entrenamiento cubren la configuracion predominante en la ciudad
de Ayacucho, caracterizada por carroceria con toldo rigido y estructura de tres ruedas,
pero no representan las variantes regionales con materiales de cubierta alternativos
(lona, acrilico, metal) ni las configuraciones de carroceria divergentes presentes
en otras ciudades andinas peruanas. Esta limitacion condiciona la transferibilidad
directa del modelo a contextos como Juliaca, Iquitos o Pucallpa sin un proceso previo
de adaptacion del conjunto de datos.

= Validacion sin medicion de la respuesta real del conductor. El protocolo de validacion
empleado evalua el desempeno técnico del sistema — velocidad de procesamiento,
precision de deteccion y estimacion de distancias — pero no mide la respuesta real del
conductor ante las alertas emitidas: el tiempo de reaccion efectivo, la comprension
del mensaje de voz bajo el ruido real de la cabina del vehiculo, ni la carga cognitiva
adicional generada por las alertas durante la conduccion en condiciones reales de
trafico.
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= Evaluacion parcial de condiciones atmosféricas a 2,761 m sobre el nivel del mar.
Aunque el conjunto de datos incorpora capturas bajo condiciones de iluminacion
diurna, crepuscular y nocturna, no se realizd una evaluacion sistematica del
desempeno del modelo bajo condiciones meteorologicas extremas caracteristicas
de la altura: granizo intenso, neblina espesa, lluvia con barro en suspension y polvo
fino proveniente de vias sin pavimentar. La radiacion ultravioleta elevada en la altura
también acelera el deterioro de la pintura vial, generando condiciones de senalizacion
horizontal degradada que pueden afectar la deteccion de pasos peatonales y lineas
de carril en el mediano plazo.

= Generalizacion del modelo a otros entornos urbanos andinos. El sistema QHAWAY
ADAS fue desarrollado, entrenado y validado especificamente para el entorno vial de
la ciudad de Ayacucho. Si bien la inclusion de tres conjuntos de datos internacionales
en el entrenamiento amplia la variabilidad de condiciones representadas, la
generalizacion directa a otras ciudades andinas con caracteristicas viales distintas
— diferente densidad de mototaxis, distinto estado de la senalizacion horizontal,
distintas condiciones topograficas o de iluminacion — requiere una evaluacion
especifica antes de su implementacion operativa en esos contextos.
Las limitaciones identificadas no cuestionan la validez de los resultados obtenidos ni la
viabilidad tecnologica del sistema para el entorno para el cual fue desarrollado, sino que
definen el alcance de sus conclusionesy orientan las prioridades del trabajo futuro descrito
en la seccion siguiente.
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5.3. Recomendaciones

= Para mejorar la precision de la estimacion de distancia monocular, se recomienda
realizar una calibracion formal de la camara mediante el método del tablero de
ajedrez (checkerboard calibration), obteniendo los parametros intrinsecos reales
(f«, fy, cx, ¢y) Y los coeficientes de distorsion. Esto reduciria el margen de error
inherente a la estimacion basada en especificaciones del fabricante del smartphone,
particularmente en los bordes de la imagen donde la distorsion radial es mas
pronunciada.

= Se recomienda ampliar el dataset de entrenamiento con imagenes capturadas
en condiciones climaticas adversas propias de Ayacucho, como lluvia, neblina y
alta radiacion solar, asi como en horarios de amanecer y atardecer donde la
iluminacion rasante genera sombras elongadas y deslumbramiento. La inclusion de
estas variaciones incrementaria la robustez del modelo ante condiciones que no
fueron representadas proporcionalmente en el conjunto de entrenamiento actual.

= Se recomienda equilibrar la distribucion de instancias por clase en el dataset,
dado que las clases semaforo en rojo, semaforo en verde, linea recta y derecha,
y bus de transporte presentaron menor representacion. La aplicacion de técnicas
de aumento de datos especificas (rotacion, variacion de brillo, mosaic, mixup) o
sobremuestreo dirigido a estas clases minoritarias contribuiria a mejorar las métricas
de segmentacion en las categorias con menor mAP.

= Para la implementacion en un entorno vehicular real, se recomienda migrar el
procesamiento a un dispositivo embebido con GPU dedicada, como NVIDIA Jetson Orin
Nano o Jetson AGX Xavier, que permita la ejecucion del modelo sin depender de un
computador de escritorio. La exportacion del modelo a formato TensorRT optimizaria
los tiempos de inferencia para aplicaciones en tiempo real con restricciones de
consumo energeético.

» Serecomiendaincorporar un modulo de retroalimentacion del conductor que permita
registrar si las alertas emitidas fueron percibidas como pertinentes o como falsos
positivos, generando un dataset de validacion subjetiva que contribuya al ajuste fino
de los umbrales de distanciay TTC del sistema de alertas.
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5.4.

Trabajos futuros

Integrar un sensor LiDAR de bajo costo como complemento a la camara monocular
para la estimacion de distancias. La fusion de datos LiDAR-camara (sensor fusion)
permitiria obtener mediciones de profundidad directas, eliminando la dependencia
de alturas de referencia predefinidas y mejorando significativamente la precision de la
estimacion, especialmente para objetos con altura variable o parcialmente ocluidos.

Ampliar el conjunto de clases del modelo incorporando nuevas categorias relevantes
para la seguridad vial en Ayacucho, tales como: Ciclistas, animales en la via (perros
callejeros), senalizacion vertical (pare, ceda el paso, limite de velocidad), conos y
barreras de seguridad, y baches o deterioros en la calzada. Un modelo con mayor
cobertura de clases conformaria un sistema de vision artificial integral para la
seguridad vial urbana.

Desarrollar un médulo de prediccion de trayectorias basado en redes recurrentes
(LSTM) o Transformers que, a partir del historial de posiciones registrado por
ByteTrack, anticipe la posicion futura de peatones y vehiculos en los proximos
1 a 2 segundos. Esta capacidad predictiva permitiria emitir alertas con mayor
anticipacion, particularmente en escenarios de peatones con cambios bruscos de
direccion.

Implementar un sistema de registro georeferenciado de eventos de riesgo mediante
la integracion de un modulo GPS, que asocie cada alerta emitida con sus coordenadas
geograficas. La acumulacion de estos datos a lo largo de multiples sesiones generaria
un mapa de calor de zonas de riesgo vial en Ayacucho, herramienta de utilidad para
la planificacion urbanay la toma de decisiones en materia de seguridad vial por parte
de la Municipalidad Provincial de Huamanga.

Explorar la aplicacion del modelo entrenado en un sistema de videovigilancia
fijo instalado en intersecciones criticas de Ayacucho, adaptando el software
QHAWAY ADAS para operar con camaras estaticas. Este enfoque permitiria el
monitoreo continuo del transito peatonal y vehicular, la generacion de estadisticas
de flujo vehicular y la deteccion automatizada de infracciones como el cruce en rojo
o0 el exceso de velocidad en zonas escolares.
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6. ANEXOS

6.1. Panel fotografico

Figura 98
Punto de inicio de la recoleccion de datos - Interseccion Av. Arenales y Av. Cusco

Ayacucho, Ayacucho, Perd 1

Av. Cusco 2 Ayacucho, Ayacucho 05002, Pertd
Lat -13.167759° Long -7 vaat

miércoles, 03/12/2025 04:31 p. m. GMT -05:00

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.

Figura 99
Estado del pavimento con presencia de baches - Av. Arenales

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.
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Figura 100
Comercio de automotrices y estacionamientos informales — Av. Arenales

) &

" CBp

- 1.000.00 aquy

Ayacucho, Ayacucho, Perd I

Av. Gral. Antonio Alvarez De Arenales 295, Ayacucho, Ayacucho 05002, Pert
Lat -13.168181° Long -74.21066°

miércoles, 03/12/2025 04:39 p. m. GMT -05:00

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.

Figura 101
Reductor de velocidad improvisado sin senalizacion vertical — Av. Arenales

Ayacucho, Ayacucho, Perd I

Av. Arenales 296, Ayacucho, Ayacucho 05002, Peri
Lat -13.168533° Long -74.209635°

miércoles, 03/12/2025 04:43 p. m. GMT -05:00

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.
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Figura 102
Reductor de velocidad sin pintura ni senalizacion - Av. Arenales

=g e

Ayacucho, Ayacucho, Per( Il

9 De Diciembre 568, Ayacucho, Ayacucho 05002, Perd
Lat -13.166769° Long -74.19996°

miércoles, 03/12/2025 05:19 p. m. GMT -05:00

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.

Figura 103
Placa de inauguracion y paso peatonal - Av. 9 de Diciembre

Ayacucho, Ayacucho, Perd i

Jr Barrio Santa Elena, Arica 110, Ayacucho, Ayacucho 05002, Per(
Lat -13.166499° Long -74.199919°

miércoles, 03/12/2025 05:21 p. m. GMT -05:00

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.
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Figura 104
Reductor de velocidad destruido por accion de terceros — Av. Cusco

Ayacucho, Ayacucho, Perd i
3s 730, Ayacucho, Ayacucho 05002, Per(

Lat -13.181544° Long -74.201332°

jueves, 04/12/2025 10:26 a. m. GMT -05:00

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.

Figura 105
Baden sin senalizacion en la interseccion Av. Cusco y Av. Arenales

Ayacucho, Ayacucho, Pera ‘Il

Av. Gral. Antonio Alvarez De Arenales 915, Ayacucho, Ayacucho 05002, Per(
Lat -13.171147° Long -74.202161°

miércoles, 03/12/2025 05:07 p. m. GMT -05:00

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.
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Figura 106
Entorno vial en inmediaciones de Plaza Vea - Av. Cusco

Ayacucho Ayacucho Peru i
Av. Cusco 401, Pokra 190, Ayacucho, Ayacucho
05002, Peru
Lat -13.17028° Long -74.210031°

= jueves, 04/12/2025 11:30 a. m. GMT -05:00

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.

Figura 107
Reductor de velocidad trapezoidal conforme a normativa - Av. Cusco

Av. Cusco 405, Ayacucho, Ayacucho 05002, Peru
Lat -13.170337° Long -74.209966°
jueves, 04/12/2025 11:26 a. m. GMT -05:00

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.
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Figura 108
Paso peatonal frente al Hospital Regional - Av. Las Américas

K03 ces Map Camera

L)

Ayacucho, Ayacucho, Peru I
Av. Las Américas Mza. R1 Lote 6, Ayacucho,
¥ Ayacucho 05002, Peru
‘.” Lat -13.173138° Long -74.208844°
]ueves 04/12/202511 19a m. GMT -05:00

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.

Figura 109
Reductor de velocidad no normativo - Av. Las Américas

! Rggr+hmgq, Ayacucho Ayacucho 05002 Perd
Lat -13.173764° Long -74.208181°
jueves, 04/12/2025 11:16 a. m. GMT -05:00

Nota. Imagen propia. Registro fotografico con GPS Map Camera.

Bach.De la Cruz Moran,Abel
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Matriz de consistencia

Anexo 1
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Cuadro 34
Matriz de consistencia

Problema principal Objetivo general Hipotesis general Variables Metodologia
. L . Desarrollar e implementar el modelo inteligente ELl modelo inteligente adaptativo QHAWAY,
:De qué manera el modelo inteligente adaptativo, . .
N adaptativo QHAWAY, fundamentado en redes neuronales fundamentado en redes neuronales convolucionales,
fundamentado en redes neuronales convolucionales, . .. . .. 5 .
K . . convolucionales, para la deteccion y clasificacion en detecta y clasifica en tiempo real las 12 clases de
permite detectary clasificar en tiempo real los elementos . o . - P s
o - P . tiempo real de 12 clases de elementos criticos de la via elementos criticos de la via publica con una precision
criticos de la via publica — usuarios vulnerables, . . R ~ . . . . . . ..
” . L R . publica (usuarios vulnerables, vehiculos, infraestructura media mAP5( > 0.75 y una velocidad de procesamiento Método/Orientacion/Enfoque:
vehiculos, infraestructura vial informal y dispositivos ~." . R L. P . . .
L. vial informal y dispositivos de control del transito) y > 15 fotogramas por segundo, constituyendo una Deductivo, aplicada,
de control del transito — y generar alertas tempranas .. . . . . .. .
. .. . L la generacion de alertas tempranas orientadas a la herramienta tecnologica viable para la prevencion de cuantitativo
orientadas a la prevencion de accidentes de transito en L . - . . P .
R prevencion de accidentes de transito en las avenidas accidentes de transito en las avenidas Arenales y Cusco,
las avenidas Arenales y Cusco, Ayacucho, 2025? . .
Arenales y Cusco, Ayacucho, 2025. Ayacucho, 2025. . Instrumento/Tipo/Nivel:
Variable X: Prolectivo, desarrollo
Problemas especificos Objetivos especificos Hipotesis especificas Modelo inteligente tecnoldgico
adaptativo PO
:Como la arquitectura y el entrenamiento del modelo . . La estrategia de entrenamiento progresivo en tres fases P tecnologico-aplicativo
N . . Desarrollar la arquitectura y entrenamiento del . . .
inteligente adaptativo, fundamentado en redes L . X . con resolucion creciente produce una mejora acumulada . .
modelo inteligente adaptativo mediante una estrategia Dimensiones:

neuronales convolucionales, permite detectar vy
segmentar las 12 clases de elementos criticos de
la via publica — personas, vehiculos, reductores de
velocidad, senalizaciones horizontales y semaforos —
bajo condiciones variables de iluminacion, perspectiva
y densidad de trafico del entorno andino informal de
Ayacucho?

¢En qué medida el algoritmo del modelo inteligente
adaptativo permite estimar en tiempo real la distancia
a los elementos criticos detectados, clasificar zonas
de riesgo vial y generar alertas de voz preventivas en
espanol para el conductor en las avenidas Arenales y
Cusco de Ayacucho?

:De qué manera la implementacion del sistema QHAWAY
ADAS permite gestionar automaticamente la deteccion
de elementos criticos de la via publica, generar alertas
inteligentes con sintesis de voz, registrar datos historicos
de deteccion y coordinar respuestas de emergencia
bajo condiciones reales de conduccion en las avenidas
Arenales y Cusco, Ayacucho, 2025?

progresiva en tres fases de resolucion creciente (640,
800 y 1024 px) sobre un conjunto de datos hibrido de
25,602 imagenes con 127,525 instancias anotadas en
12 clases, evaluando el desempefo con las métricas de
precision media (MAP5() de deteccidn y segmentacion
por clase y de forma agregada.

Implementar el algoritmo del modelo inteligente
adaptativo integrando la estimacion de distancias
mediante el modelo geométrico de camara monocular,
el seguimiento de miltiples objetos en movimiento,
la clasificacion de zonas de riesgo vial (zona de
peligro: distancia menor a 3 m; zona de precaucion:
entre 3 my 7 m) y la generacion de alertas de voz
preventivas en espafiol peruano, validando la exactitud
del estimador de distancias mediante referencias
métricas independientes del entorno de estudio.

Validar la implementacion del sistema QHAWAY ADAS
mediante pruebas operacionales en cuatro escenarios de
riesgo vial (nifios en la via, peatones ocultos o distraidos,
semaforos y reductores de velocidad) bajo condiciones
reales de conduccion en las avenidas de estudio,
evaluando la velocidad de procesamiento en tiempo
real, la coherencia semantica del modelo mediante
analisis de explicabilidad visual y el registro historico de
detecciones y alertas para analisis posterior.

superior a 30 puntos porcentuales en la precision
media de deteccion y segmentacion, logrando el modelo
una precision media de mAPso Box igual a 0.810 y
mAP50 Mask igual a 0.778, con la clase reductor de
velocidad como la de mayor desempefio (mAP5( = 0.923)
y el mototaxi alcanzando mAP5p = 0.769 como clase
representativa del entorno vial andino local.

El algoritmo del modelo estima distancias con margen de
error acotado y comportamiento conservador en todos
los casos evaluados (errores entre 0.20 m y 310 m),
clasifica correctamente las zonas de riesgo para las
12 clases detectadas y genera alertas de voz preventivas
en espaniol con un tiempo de respuesta inferior a
20 milisegundos por fotograma, activando protocolos
diferenciados segin el tipo de elemento vial detectado
(peatdn, semaforo en rojo y reductor de velocidad sin
sefalizacion).

El sistema QHAWAY ADAS opera de forma autonoma
entre 19.2 y 25.4 fotogramas por segundo en los cuatro
escenarios de riesgo vial, detectando correctamente
los 12 tipos de elementos criticos de la via publica,
generando alertas de voz diferenciadas segin el
nivel de riesgo y exportando el registro historico
de detecciones y alertas para analisis posterior; el
analisis de explicabilidad visual confirma que el modelo
concentra su atencion en los elementos criticos de la
via pablica, validando su viabilidad tecnolégica como
herramienta de apoyo a la prevencion de accidentes en
el entorno urbano andino informal de Ayacucho.

- Arquitectura'y
entrenamiento

- Algoritmo del modelo
- Implementacion

Variable Y:

Desempeiio del sistema
ADAS para deteccion

de elementos criticos
de la via pablica

Dimensiones:

- Precision de deteccion
y segmentacion

(mAP50 Box/Mask)

- Velocidad de
procesamiento

(FPS y latencia)

- Exactitud de
estimacion de
distancias (e m)

Disefio:

No experimental,
transversal, prospectivo,
estudio de desarrollo
tecnologico

Poblacion:

25,602 imagenes del
entorno vial ayacuchano
+ datasets BDD100K,
BSTLD y RLMD

Muestra:

4,598 imagenes locales
recolectadas mediante
cuatro métodos de
captura complementarios

Técnica:
Observacion sistematica
no participante

Instrumento:
Smartphone Redmi

Note 12 Pro, GPS Map
Camera, Google Earth Pro

Nota. Elaboracion propia.

| | soxauy ‘9
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Anexo 2: Matriz de operacionalizacion de variables
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Cuadro 35
Matriz de operacionalizacion de variables
. . .. . Unidad de Valor
Variable Dimension Indicadores . .
medida obtenido
Arquitectura base del modelo Tipo (categorica)  YOLOv8L-seg
Nimero de parametros del modelo Millones (M) 437 M
X1: Arquitectura Resolucion de entrada en fase final Pixeles (px x px) 1024 x 1024
del modelo p .
NUmero de clases entrenadas Cantidad (und) 12 clases
. - .. . L. Box + Seg + Cls
Funcion de pérdida de segmentacion Tipo (categorica) lossg
Varlab.le Ndamero de fases de entrenamiento .
Independiente . Cantidad (und) 3 fases
progresivo
(X):
Modelo . Ndmero total de épocas ejecutadas Cantidad (und) 473 épocas
. . X2: Entrenamiento
inteligente e .
. del modelo Tasa de aprendizaje inicial (fase 3) Decimal 0.0005
adaptativo
Tamaiio de lote en fase 3 Cantidad (und) 8 imagenes
Tiempo total de entrenamiento Horas (h) 241 h
Total de imagenes del dataset hibrido Cantidad (und) 25,602 imagenes
X3: Dataset . . . 127,525
Total de instancias anotadas Cantidad (und) . .
QHAWAY instancias
NGmero de fuentes de datos integradas  Cantidad (und) 4 fuentes
mAP5o Box agregado (todas las clases) Decimal [0-1] 0.810
mAPso Mask agregado (todas las clases) Decimal [0-1] 0.778
Y1: Precision de mAPs5o Box — clase reductor de .
deteccion y velocidad Decimal [0-1] 0.923
segmentacion
(mAP50 Box/Mask) ~ MAP5o Box — clase persona Decimal [0-1] 0.866
mAP5( Box — clase mototaxi Decimal [0-1] 0.769
A Precision global del modelo (Precision) Decimal [0-1] 0.885
Variable
i : Velocidad de procesamiento en tiempo Fotogramas/s
Dependiente () P P gramas/s 195254 Fps
Desempefio del real (FPS)
sistema Y2: Velocidad de i . i »
ADAS para procesamiento Latencia de inferencia por fotograma Milisegundos (ms) 17-20 ms
deteccién (FPS y latencia) Umbral minimo de confianza para alerta  Decimal [0-1] 0.55
de elementos . . L.
criticos GPU empleada para procesamiento Tipo (categdrica) NVIDIA RTX 5080

de la via piblica

Y3: Exactitud de
estimacion de
distancias
(residual €)

Residual minimo de estimacion (caso
optimo)

Residual maximo de estimacion (caso
extremo)

Umbral zona de peligro
Umbral zona de precaucion

Umbral TTC para alerta critica
(NHTSA FCW)

Metros (m)

Metros (m)

Metros (m)

Metros (m)

Segundos (s)

0.20 m

310 m

D <30m

3,0<D<70m

TIC < 24s

Nota. Elaboracion propia. Los valores obtenidos corresponden al modelo YOLOv8L-seg entrenado
en la Fase 3 a resolucion 1024 px (época dptima 173).

Bach.De la Cruz Moran,Abel
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