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RESUMEN

Este trabajo propone la comparacion entre modelos pre-entrenados y un modelo sin entrenamiento,
todos estos basados en redes convolucionales con el fin de poder estimar la velocidad en base a videos en
tiempo real. Todo esto utilizando un dataset en el cual se tiene etiquetado las velocidades en un instante
de tiempo, los modelos tienen como arquitectura 3D CNN para capturar las caracteristicas espaciales y
temporales que ofrece la sucesién de imagenes. Los resultados muestran que los modelos pre-entrenados
ofrecen una mejor adaptacion al problema comparado con un modelo sin pesos inicializados, de
acuerdo con estos resultados se observa que de manera general los modelos pre-entrenados convergen
en menos épocas y menor tiempo de entrenamiento, a pesar de consumir mas recursos computacionales.

Palabras clave: Estimacion de velocidad de Vehiculos, Visién por computadora, Redes Neuronales
Convolucionales 3D, Modelos pre-entrenados, Aprendizaje profundo



ABSTRACT

This work proposes a comparison between pre-trained models and a model without prior training, all
based on convolutional neural networks, with the aim of estimating speed from real-time videos. The
dataset used contains labeled speeds at specific time instances, and the models are built with a 3D
CNN architecture to capture the spatial and temporal features offered by the sequence of images. The
results show that pre-trained models provide better adaptation to the problem compared to a model
without initialized weights. In general, pre-trained models converge in fewer epochs and require less
training time, although they consume more computational resources.

Key words: Vehicle Speed Estimation,Computer Vision, 3D Convolutional Neural Networks,
Pre-trained Models, Deep Learning
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Estimacion de Velocidad en Video Usando Técnicas
de Vision Computacional y Redes Neuronales

Erick Gallardo, Israel Pineda

Abstract—Este trabajo propone la comparacién entre
modelos pre-entrenados y un modelo sin entrenamiento,
todos estos basados en redes convolucionales con el
fin de poder estimar la velocidad en base a videos en
tiempo real. Todo esto utilizando un dataset en el cual
se tiene etiquetado las velocidades en un instante de
tiempo, los modelos tienen como arquitectura 3D CNN
para capturar las caracteristicas espaciales y temporales
que ofrece la sucesién de imagenes. Los resultados
muestran que los modelos pre-entrenados ofrecen una
mejor adaptacién al problema comparado con un modelo
sin pesos inicializados, conforme con estos resultados
se observa que de manera general los modelos pre-
entrenados convergen en menos épocas y menor tiempo
de entrenamiento, a pesar de consumir mas recursos
computacionales.

Palabras clave—Estimacion de velocidad de Vehiculos,
Visién por computadora, Redes Neuronales Convolu-
cionales 3D, Modelos pre-entrenados, Aprendizaje pro-
fundo

I. INTRODUCCION

A estimacion de velocidad hoy en dia es muy

importante para el monitoreo y control de
vias, no solo debido a que por el exceso de este
puede ocasionar accidentes de transito, sino que
en ciertos sectores se producen embotellamientos
por lo que es importante llevar un control de la
velocidad media para poder determinar en que
sectores se debe mejorar la velocidad vial. Este doc-
umento presenta una investigaciéon enfocada en la
estimacion de la velocidad utilizando metodologias
del aprendizaje profundo.

La vision computacional ha demostrado ser capaz
de resolver tareas de este tipo, en el cual se requiere
extraer informacién espacial y temporal para
obtener una estimacion cercana a la realidad de la
velocidad. Muchos de estos sistemas automatiza-
dos de reconocimiento de velocidad de vehiculos
dependen en gran medida de estimaciones precisas
de distancias en rangos de tiempo. Aunque el
mecanismo maéas utilizado histéricamente es por
medio de maquinas establecidas(cinemémetros).

A. Importancia de la Velocidad del Vehiculo

En este contexto, la importancia de estimar con
precision la velocidad de los vehiculos se vuelve
atin mas pronunciada. Las técnicas de aprendizaje
profundo ofrecen un camino prometedor para
mejorar la precision y eficiencia de la estimaciéon
de la velocidad del vehiculo[l], especialmente
cuando se combinan con sistemas de deteccién
y seguimiento[2].

B. Gestion de trdifico en tiempo real

La estimacion precisa de la velocidad del vehiculo
es crucial para varias aplicaciones dentro de la
gestion del trafico, la planificacién del transporte
y la seguridad vial. En el ambito de la gestion del
trafico, el conocimiento en tiempo real de las veloci-
dades de los vehiculos permite a las autoridades
identificar puntos criticos de congestion, optimizar
el flujo de trafico e implementar estrategias de
enrutamiento efectivas|3].

Al estimar con precisién las velocidades de los
vehiculos, las agencias de transporte pueden ges-
tionar pro activamente los patrones de trafico,
reducir los tiempos de viaje y minimizar el impacto
ambiental de las emisiones vehiculares lo que per-
mite la implementacién de sistemas adaptativos
para regular el trafico, por medio de seméaforos
inteligentes[4].

C. Seguridad y concientizacion vial

La estimacion precisa de la velocidad del ve-
hiculo es fundamental para garantizar la seguridad
vial y mejorar la conciencia del conductor[5].
Al monitorizar y analizar las velocidades de los
vehiculos, los sistemas avanzados de asistencia
al conductor pueden alertar a los conductores
sobre posibles peligros, hacer cumplir los limites
de velocidad y mitigar el riesgo de accidentes]6].
Ademas, la estimacion precisa de la velocidad
facilita el desarrollo de sistemas de transporte
inteligentes capaces de adaptarse dindmicamente



a las condiciones cambiantes de la carretera y la
dindmica del tréfico[7].

D. Planificacion urbana

Analizar patrones de velocidad de diferentes zonas,
ayuda a los planificadores urbanos a identificar
zonas en las cuales se producen cuellos de botella
en las infraestructuras viales, esto ayuda a realizar
la toma de decisiones en base a datos con los cuales
se puede elegir si implementar ampliaciones de vias
o construir nuevas|§].

E. Abaratar costos

Estimar la velocidad de vehiculos puede ser una
tarea complicada, por lo que normalmente por
medio de cinemoémetros, sin embargo estos dis-
positivos poseen un costo elevado lo que limita
su implementacion en muchas areas. Por lo que
el uso de camaras surge como una alternativa
mas accesible y econémica, para reducir costos sin
sacrificar la precisiéon[9].

En base a todo lo mencionado anteriormente se
plantea la utilizacién de redes neuronales 3D como
solucién para la estimacién de la velocidad a
partir de videos previamente etiquetados, las redes
neuronales son capaces de extraer caracteristicas
espaciales y temporales con las cuales pueden
extraer patrones en cambios de iméagenes secuen-
ciales para identificar finalmente la velocidad del
vehiculo.

F. Retos Técnicos y Limitaciones

Uno de los principales desafios al utilizar videos
radica en la diversidad de entornos donde los
vehiculos operan. Esto incluye las condiciones
climaticas (lluvias, niebla o nieve), iluminacién
y calidad de imagen e incluso la posicién en la
que se encuentra la camara debido a que si se
encuentra en una posicion, todas estas condiciones
juegan un papel crucial al momento de predecir
la velocidad del vehiculo, por ultimo los datos
también son limitados, por lo que es un proceso
costos y complejo debido a que tienen que ser
etiquetados de manera manual[10].

II. ESTADO DEL ARTE

Esta seccion se profundiza acerca de como ha
ido evolucionando la estimacién de velocidad, en
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primeras instancias utilizando hardware especial-
izado, como cinemémetros y camaras LIDAR[11],
pasando a la utilizacion de algoritmos mas avan-
zados de vision de computadora y aprendizaje
profundo de maquina. Se presenta un analisis de
trabajos mas relevantes en el area, destacando las
contribuciones realizadas y los enfoques de cada
uno.

A. Hardware especializado

Tradicionalmente se han utilizado cinemémetros
y camaras LIDAR como métodos més utilizados
para medir la velocidad de vehiculos. Estos son dis-
positivos que actualmente siguen siendo utilizados
en la actualidad, sin embargo como se explico
anteriormente tiene estos tienen la desventaja
de que poseen costos elevados debido a que se
necesita técnicos especializados para la instalacion
y mantenimiento de los mismos, otra desventaja es
que no se puede realizar un escalado masivo debido
al costo de la implementacién del mismo|[11].

B. Vision computacional

Una de las técnicas mas utilizadas en la actualidad,
la visién computacional ha permitido el desarrollo
de soluciones méas econémicas al aprovechar ca-
maras convencionales para la estimacion de la
velocidad por medio del seguimiento de los vehicu-
los que aparecen en distintos tipos de entornos,
esto utilizando marcas de deteccion con las cuales
se define una velocidad maxima que se asume es
constante para detectar posibles conductores que
este fuera del rango[12][13].

Se han desarrollado varias tecnologias avanzadas
para la vision de computacion:

1) You Only Look Once (YOLO): Esta popular
familia de modelos sobresale en la detec-
cion de objetos en tiempo real debido a
su arquitectura de un solo paso. Predice
eficientemente cuadros delimitadores y prob-
abilidades de clase para objetos directamente
a partir de caracteristicas de imagen, lo que lo
hace adecuado para tareas de procesamiento
de video[14].

2) Simple Online and Realtime Tracking
(SORT): SORT es un método simple para
realizar seguimientos de objetos en tiempo
real. Utiliza algoritmos como el filtro de



Kalman extendido (EKF) o el filtro de
Kalman unscented (UKF) para estimar la
trayectoria de los objetos en movimiento.
Este enfoque lo hace adecuado para aplica-
ciones de seguimiento en video vigilancia y
sistemas de monitoreo [15].

3) Single Shot MultiBox Detector (SSD): Simi-
lar a YOLO, SSD es un detector de un solo
paso que prioriza la velocidad y la eficiencia,
lo que lo hace adecuado para aplicaciones
en tiempo real. Su enfoque en equilibrar
precision y velocidad lo convierte en otra
opcién viable para la deteccion de vehiculos
en la vigilancia del trafico.[16]

4) Filtro de Kalman: El Filtro de Kalman es
una técnica ampliamente utilizada en el
campo del seguimiento de objetos. Se basa
en un modelo de espacio de estados para
predecir las posiciones futuras de los objetos
en funcion de sus estados anteriores y de las
mediciones actuales. Este filtro es conocido
por su eficiencia y robustez contra el ruido
en los datos. Sin embargo, puede enfrentar
dificultades cuando hay cambios repentinos
en el movimiento del objeto, ya que su
modelo lineal asume un movimiento suave y
predecible[17].

5) Flujo Optico: El Flujo Optico es una técnica
que estima el movimiento de los objetos
analizando el desplazamiento aparente de los
pixeles entre fotogramas consecutivos de una
secuencia de video. Esta técnica es computa-
cionalmente eficiente y puede proporcionar
informacion detallada sobre el movimiento de
los objetos en la escena. Sin embargo, puede
ser sensible a cambios en la iluminacion y a
oclusiones, lo que puede afectar su precision
en ciertas condiciones|[18].

C. Aprendizaje Profundo

La aplicacion de algoritmos de aprendizaje pro-
fundo se esta volviendo cada vez mas comun, por lo
que se han realizado experimentos que combinan la
detecciéon y seguimiento de vehiculos en conjunto
con redes neuronales. Estos utiliza la deteccion y
seguimiento para medir el desplazamiento del ve-
hiculo, mientras que las redes neuronales analizan
las caracteristicas de dicha secuencia para poder
predecir la velocidad[19]
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III. MATERIALES Y METODOLOGIA

En la figura 1 se presenta el flujo general empleado
en este caso de estudio, destacando las principales
etapas para la estimacion de la velocidad de
vehiculos.

Inicio —> Adaquisicién de datos > I —]
> c > Estimacién de velocidad \‘

Figure 1. Pipeline utilizado en el modelo

A. Adquisicion de datos

En este trabajo se emplearon camaras, las cuales
captan varios tipos de vehiculos a velocidad con-
stante, en una carretera. La camara esta colocada
de manera fija, este dataset posee 13 tipos de
vehiculos distintos variando entre: marca, ano de
produccioén, tipo de motor, potencia y transmision,
lo que hace que el dataset posea 400 grabaciones
de video en una calidad de 1920 x 1080 pixeles a
30 cuadros por segundo[20].

B. Andlisis exploratorio de los datos

Se comenzo realizando el analisis exploratorio de
todas las velocidades registradas en los distintos
tipos de vehiculos, en los cuales notamos que existe
una distribucién normal de los datos, en donde los
valores menos probables se encuentran en las colas
de la misma. Esto sugiere que para velocidades
superiores a 100 km/h y por debajo de 40 km/h
existe una carencia de datos para poder generalizar
de manera efectiva las velocidades esto se observa
en la figura 2, lo que podria limitar la capacidad
del modelo para realizar estimaciones precisas en
dichos rangos.

Posteriormente se realizé el andlisis por vehiculo
como se muestra en la figura 3 en el cual se obser-
van los rangos interquartiles de las velocidades por
cada vehiculo, en el cual es importante resaltar que
todos los vehiculos se encuentran en los mismos
rangos de velocidad, con lo que se puede afirmar



Distribucion de velocidad
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Figure 2. Distribucién de velocidades de vehiculos

que los datos son uniformes en el rango de 45
km/h a 100 km/h. Sin embargo, se puede notar
que existen algunos modelos como el Mazda 3 y
el Mercedes GLA, los cuales tienden a tener una
mayor dispersion, esto evidenciado con el tamafio
de las cajas de los mismos. Por otro lado tenemos
el caso contrario modelos como el peugeot3008 y
el VWPassat muestran una menor dispersion por
lo que, se evidencia en un grafico mas compacto
que los anteriores mencionados.

Es importante recalcar que al igual que en la figura
2 se observa que los valores menores a 40 km/h y
superiores a los 100 km/h se consideran valores
atipicos, por lo que se puede afirmar nuevamente
que para futuras investigaciones se necesitaria
tomar més datos en dichos rangos.

Continuando con el andlisis de los datos, se realizé
un analisis con respecto al tiempo, tomando en
cuenta que en el dataset no tiene la velocidad a
cada instante del vehiculo es importante realizar
un analisis para explorar una posible correlaciéon
entre velocidad y tiempo, como se muestra en la
figura 4 se observa que no existe una correlacion
entre la velocidad y el tiempo, pero este grafico
también brinda informaciéon importante acerca
de los valores minimos y méaximos de tiempo
registrado en los videos. Se puede observar que el
tiempo minimo y méaximo son aproximadamente
a los 4.5 segundos y 7.5 segundos respectivamente.
Esto nos permite inferir que en videos de corta
duracion la mayor parte del tiempo el vehiculo
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Figure 3. Distribucién de Velocidades por Vehiculo

no sera visualizado en el video. Por otro lado en
los videos de mayor duracién es probable que el
vehiculo no salga en las primeras instancias del
video. Esta informacion es importante debido a
que los modelos de aprendizaje profundo suelen
utilizar muchos recursos computacionales.

Correlacion Velocidad vs Tiempo (Correlation: -0.03)
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Figure 4. Correlacién de tiempo y velocidad



C. Materiales

Para la implementacién de este trabajo se uti-
lizaron diversos recursos de hardware, software y
los videos anteriormente mencionados, con estos
insumos se realizo la construccion de un pipeline
para la estimacion de la velocidad de vehiculos
utilizando videos.

1) Hardware: En cuanto a hardware se utiliz6
una computadora con una GPU dedicada
para el entrenamiento de modelos de apren-
dizaje profundo, en especifico un tarjeta RTX
4060 Ti de 16 GB, en cuanto al almace-
namiento de la Ram, se utilizé 32 GB todo
esto es necesario debido a que como se explico
anteriormente son 400 videos.

2) Software: Se utiliz6 varias librerias enfo-
cadas en tareas de vision computacional
y aprendizaje profundo. Se han utilizado
herramientas como pytorch para facilitar la
construcciéon y gestion de las redes neuronales.
Para realizar la carga de los videos en formato
MP4 se utiliz6 moviepy, para posteriormente
realizar el preprocesamiento de los videos
utilizado opencv aplicando técnicas de red-
imensionamiento en cada recuadro de los
videos.

D. Ezxperimentos

E. Preprocesamiento de datos

Se realizaron diversos experimentos para la op-
timizacion del uso de recursos y garantizar el
procesamiento de los 400 videos disponibles en
el conjunto de datos. No se puede realizar la
carga de todos los videos debido a que excede
la capacidad fisica del ordenador, se realizé un
proceso de variacion de distintos parametros enfo-
cado en utilizar la mayor cantidad de datos con el
hardware disponible. Durante estos experimentos,
se determind que el nimero maximo de cuadros
manejables manteniendo una resoluciéon de 160 x
160 x 3 pixeles es de 120 cuadros por video, con
esta configuracién se logro optimizar los recursos
disponibles, hasta alcanzar un total de 31.2GB
de 32GB disponibles. Este ajuste garantiza la
viabilidad del procesamiento de datos sin sacrificar
la calidad de los datos utilizados.
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F. FExtraccion de caracteristicas

Se realiz6 el entrenamiento con estos modelos
variando hiperparametros clave, como la tasa del
aprendizaje y varios optimizadores. Se realizé la
evaluacion con diversos optimizadores entre los
cuales se encuentran adam, adam con decaimiento,
adagrad, RMSprop y SGD. Los resultados mues-
tran que los valores mas 6ptimos a utilizar es el
optimizador adam con decaimiento de la pérdida
de 0.0001 y una tasa de aprendizaje de 0.00003,
debido a que este produjo la menor pérdida
durante la etapa de validacion.

Para la implementacién de los modelos de apren-
dizaje profundo se tomo en consideraciéon que
la RTX 4060 Ti tiene 16 Gb de ram como se
menciono antes, por lo que el numero maximo de 6
videos por lote de entrada para el modelo sin pesos,
estos ocupaban 13Gb de los 16Gb disponibles en la
tarjeta grafica, se utiliz6 una arquitectura basada
en experimentaciéon la cual se basa en una serie
de capas en la cual se utiliza una convolucion,
seguido de una normalizaciéon por lotes y por
ultimo una capa de agrupamiento maximo, este
patrén se repite seis veces, con la funcién de
activacion LeakyReLU, ya que demostré ofrecer
una mejor adaptacion que ReLu. Después de estas
capas de convoluciéon y agrupacion se realizé un
aplanamiento para convertir las salidas tridimen-
sionales a un vector unidimensional, finalmente
se aplican dos redes totalmente conectadas con
funcién de activacion ReLu debido a que posee
un comportamiento en el rango de 0 y positivos,
alinedndose con el dominio de la velocidad.

Posteriormente, para la seleccion de modelos pre-
entrenados, se tomo en consideracion los modelos
disponibles en el framework de pytorch, en con-
creto en la version 2.0 que es la mas estable actual-
mente, en esta versiéon se encuentran disponibles
tres modelos (MC3__18, ResNet3D y r2plusld_ 18)
los cuales utilizan millones de pardmetros[21]. Sin
embargo, solo se utilizo dos de ellos, esto se debe
a que, al utilizar r2plusld_ 18, el consumo de
memoria superaba el total de los recursos com-
putacionales disponibles, es importante recalcar
que de igual manera con los modelos MC3_ 18
y ResNet3D el maximo tamano por lote era 1
evidenciando asi que a pesar de tener la capacidad
de generalizar mejor y converger mas rapido, estos



consumen mas recursos, por lo que puede existir
una limitacion en el hardware.

Posteriormente se realizé una division en el con-
junto de datos en tres partes: un 60% utilizado
para entrenamiento del modelo, 20% utilizado para
validacién del modelo y 20% utilizado para realizar
pruebas con datos independientes del proceso de
entrenamiento, se decidié realizar asi la division
debido a que como se menciona en [22] la manera
mas efectiva de dividir un dataset es en 70% para
entrenamiento y 30% para pruebas. Sin embargo,
se decidié tomar un 10% de cada uno de estos
conjuntos para formar un conjunto de validacién,
lo que permite realizar una evaluacién objetiva
del modelo durante la fase de resultados.

Se realiz6 la experimentacion con un numero max-
imo de 120 épocas, esto debido a que el conjunto
de entrenamiento fue de 300 videos, normalmente
se deberia considerar un maximo de 50 épocas para
pasar por todos los videos, pero en este caso se
decidi6é incrementar el numero de épocas debido
a la tasa de aprendizaje tan baja. Ademas, se
implementé un mecanismo de parada temprana,
que interrumpe el entrenamiento cuando el modelo
no ha sido capaz de mejorar en 10 épocas seguidas,
evitando el desperdicio de tiempo y recursos
computacionales.

Estos hallazgos resaltan la importancia de ajus-
tar los datos para su procesamiento, realizar la
variacion de hiperparametros para obtener un
rendimiento optimo en el modelo. Ademas, se de-
mostrd que en general los modelos pre-entrenados
tienen una ventaja sobre el modelo sin pesos
inicializados, esto debido a que estos convergen en
menos épocas, a pesar de utilizar mas memoria
en la tarjeta de video.

IV. RESULTADOS Y DISCUSION
A. Estimacion de velocidad

Realizando el entrenamiento con tomando los
hiperparametros mas 6ptimos, es decir una tasa de
aprendizaje de 0.00003 y el optimizador adam con
decaimiento de la pérdida de 0.0001 se obtienen
las figuras 5 y 6 en las cuales se observa que
el modelo que converge en menos épocas es el
ResNet3D, mientras que una arquitectura sin un
entrenamiento previo demora muchas mas épocas
y como se muestra en la tabla I el que alcanza
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Table I
COMPARACION DE MSE Y EPOCAS DE LOS MODELOS

Modelo MSE minimo época

CNN3D 14.560210592606488 106
MC3_18 11.983617936863618 85
ResNet3D 16.90047182581004 74

el minimo valor es MC3 18 por lo que es el
seleccionado para realizar las predicciones sobre
el conjunto de pruebas.

Con base en todo lo realizado, se llevé acabo la
estimacion de velocidad sobre el conjunto de videos
que no formaron parte del entrenamiento ni de
la validacién. Esto con el fin de garantizar que la
estimacion se realizara sobre datos no sesgados
para obtener medidas objetivas del rendimiento
del mejor modelo.

Comparacién de la Pérdida de Entrenamiento de los Modelos

—— CNN3D entrenamiento
MC3_18 entrenamiento

= ResNet3D entrenamiento

4000

3000

Pérdida

2000

1000

Epoca
Figure 5. Comparacién de la Pérdida de Entrenamiento de los Modelos

Comparacién de la Pérdida de Validacién de los Modelos

= CNN3D validacién
MC3_18 validacién

—— ResNet3D validacion
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Figure 6. Comparacién de la Pérdida de Validacién de los Modelos

B. FEvaluacion y validacion

Se realiz6 la evaluaciéon en una muestra de 57
videos como se muestra en la imagen 7 las ve-
locidades predichas se adaptan a las velocidades



reales adaptandose de manera consistente con
las predicciones, lo que indica que el modelo

mantiene una buena capacidad de generalizacion.

Sin embargo, como se menciono antes los valores
menores a 40 son dificiles de predecir, lo que
sugiere que se deberia aumentar muestras con
vehiculos a baja velocidad, en este caso no se
tomo velocidades mayores a 100. Sin embargo se
recomienda aumentar dichos datos debido a que
no se tiene una gran cantidad de los mismos, solo
valores proximos.

Comparison between Actual and Predicted Speeds
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Figure 7. Comparacién entre velocidades

En comparaciéon con trabajos relacionados como
[19] se observa que el error medio absoluto es
aproximadamente 3.02 km/h y en error medio
cuadratico 17.35 km/h, mientras que el modelo
implementado tiene un error medio absoluto de
2.8 km/h y en error medio cuadrético 3.59 km/h
por lo que se puede decir que ofrece una mejor
estimacion de las velocidades. Sin embargo este
modelo presenta un limitaciones, como la depen-
dencia de una posicion especifica de la camara y
la incapacidad para manejar multiples vehiculos.
Ademas de que en los datos utilizados solo se
tiene condiciones de visibilidad perfecta, por lo
que restringe su aplicabilidad en el mundo real.
Por lo que para implementar un modelo que sea
capaz de adaptarse a la complejidad del mundo
real, se deberia implementar mas datos, tales como
vehiculos a mayor velocidad, menor velocidad,
condiciones de baja visibilidad, diferentes condi-
ciones climaticas, distintos escenarios, distintos
angulos y distinta posiciéon de la camara y por
ultimo mas vehiculos en un mismo video, lo
cual se puede comprobar en el repositorio https:
//github.com/erick2611gaeg/SpeedEstimation.
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V. CONCLUSIONES

1) Desafios de iluminacion y ambiente: Los difer-

6)

entes entornos pueden presentar condiciones
variables de iluminacion, como luz diurna
brillante, luz baja o incluso condiciones de
poca luz o nocturnas lo que dificulta la
visién por computacion, también puede verse
afectada por factores como la lluvia, la niebla
o la nieve pueden afectar la visibilidad y la
apariencia de los automoviles. Los sistemas
de deteccion deben ser capaces de adaptarse
y mantener un rendimiento consistente bajo
diversas condiciones climaticas. Por ultimo
los automéviles pueden encontrarse en una
variedad de entornos, desde areas urbanas
hasta entornos rurales. Los algoritmos de
deteccion deben ser capaces de distinguir
los automoviles del fondo y adaptarse a
diferentes paisajes y contextos

Importancia de la precision: La deteccion
de automoéviles es crucial para aplicaciones
como la conduccion auténoma, la gestion del
trafico y la seguridad vial. Por lo tanto, es
fundamental que los sistemas de deteccion
logren altos niveles de precision y fiabilidad
para garantizar un funcionamiento seguro y
eficiente.

Avances en tecnologias de vision por computa-
dora: Los avances en técnicas de visién por
computadora, como el aprendizaje profundo
y la inteligencia artificial, han mejorado
significativamente la capacidad de detectar
automéviles en diferentes entornos. Estas
tecnologias permiten el desarrollo de sistemas
mas robustos y precisos que pueden adap-
tarse a una amplia gama de condiciones.
Eficiencia de modelos pre-entrenados: Los
modelos pre-entrenados demostraron ser sig-
nificativamente mas eficientes en términos de
tiempo y eficiencia comparado con un modelo
sin pesos inicializados.

Condiciones ideales vs mundo real: El modelo
demostré buenos resultados en condiciones
ideales, esto limita su aplicabilidad en en-
tornos en los cuales las condiciones son
muy variantes y que pueden afectar a las
predicciones del mismo.

Limitacion de datos: A pesar de los buenos
resultados obtenidos, se identifico que se de-


https://github.com/erick2611gaeg/SpeedEstimation
https://github.com/erick2611gaeg/SpeedEstimation

(1]

2]

(3]

(4]

[5]

[6]

(8]

[9]

(10]

(11]

(12]

(13]

14]

beria aumentar datos en velocidades menores
a 40km/h y mayores a 100km/h para au-
mentar la generalizaciéon dentro de estas
condiciones especificas.
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