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Abstract

This article proposes the development of a database composed of a set of images of cars
and car accidents and their respective xml files where the values are in coordinates and,
above all, to which class that image belongs, this in order to contribute to the development
of neural network systems that have the ability to detect this type of class, whether in
images, recorded videos or video in real time.
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1. Introduccién

El objetivo de este estudio es proponer una base de datos (set de imagenes) de autos y de
accidentes de transito para el uso en redes neuronales. EI método que se propone tiene las
siguientes caracteristicas:

En primer lugar, las imagenes tomadas son analizadas por seres humanos y clasificadas de
acuerdo a su experiencia y en segundo, el input a los sistemas se prevé con iméagenes sin
procesamiento previo para verificar el correcto analisis de estas.

El resto del documento esta conformado de la siguiente manera: en el apartado Ill. Se
presenta el como fueron recopiladas las imagenes, en el 1V. Se describe como fue el
etiquetado de las imagenes, en el V. Se muestra la implementacién de la base de datos en
una red neuronal, en el punto VI. Se muestra las pruebas de la red neuronal entrenada con
la base de datos y los problemas en torno a la deteccion, en el punto VII. Se muestran
pruebas del funcionamiento de la red en deteccidn en video a tiempo real, en el punto VIII.
Las conclusiones.
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2. Antecedentes

En el reporte de la de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) dirigido al mundo en
2015 el nimero de accidentes de transito se ha estabilizado pese al crecimiento mundial de
la pablacién y del uso de vehiculos de motor, en el periodo que comprende del afio 2010 a
2013 se estima que la poblacién crecié un 4% y la adquisicion de vehiculos en un 16%, con
1.25 millones de personas fallecidas desde el 2007 hasta la fecha nos indica que los
accidentes de transito no estan creciendo al mismo nivel. El nivel mas bajo en la tasa de
mortalidad lo tiene Europa con 9.3 accidentes de transito por cada 100 mil habitantes en
segundo lugar se tiene al area de las Américas con 15.9 accidentes por cada 100 mil
habitantes sin embargo pese a estas cifras el area de Latinoamérica sufre de una taza mucho
mas alta s6lo comparada con el continente africano que tiene una tasa de mortalidad de 26.6
accidentes por cada 100 mil habitantes.[1]

Para construir las categorias dentro de la base de datos se tomo en cuenta los datos
proporcionados por la secretaria de salud del gobierno federal de México, los accidentes de
transito estan divididos en tres grandes grupos. El primero de ellos es abarca: el
atropellamiento, la volcadura, la salida del camino, el incendio y el choque; la segunda
clasificacion son el tipo de choque estando dentro de esta clasificacion: de frente, por
alcance, lateral, contra semoviente y la tercera clasificacion esta dirigida hacia el objetivo
del vehiculo en marcha[2].

Si bien articulos como [3]-[5] describen el uso de las redes neuronales para una cantidad
de servicios en la deteccion de objetos pero dejan de lado la importancia de las bases de
datos que sirven como sustento al entrenamiento de dichas redes.

En el campo del machine learning existen proyectos dirigidos a la deteccion de emergencias
en accidentes de transito, teniendo capacidad de: predecir los accidentes[6], utilizar drones
para la ayuda en la atencion a siniestros[7], manejar enjambres de drones para mantener la
seguridad en las ciudades[8], analisis de iméagenes para recates en lugares con poca o nula
accesibilidad[9]. Vemos que a pesar de lo desarrollado, estos proyectos esta enfocados en
la capacidad de observar de manera directa a los seres humanos, dejando de lado la
capacidad e la redes para detectar los objetos involucrados en el siniestro, como lo son los
automoviles.

Por otra parte, en la creacion de redes neuronales se ha dejado de lado la importancia del
avance en las bases de datos especializadas para la deteccion de objetos y utilizando los
pesos que vienen incluidos en herramientas para la vision por computadora como es
ml5[10].

3. Metodologia
En esta investigacion aplicada tecnoldgica, la recoleccion de los datos a analizar (iméagenes)

fue hecha desde una bisqueda en internet, divididas en una serie de categorias descritas por
la secretaria de salud de México[2], las cuales se muestran en la Tabla 1:



Tabla 1: cantidad de imagenes en set para entrenar red neuronal

Plataforma Categoria Cantidad de
Iméagenes
GOOGLE Auto 1000
Choque frontal 250
Choque lateral 250
Choque trasero 250
Volcadura 250

El esquema general que conforma la creacion de la base de datos (set de imagenes) para la
deteccion de accidentes de transito con automoviles involucrados, esta basada en dos series
de pasos, una serie de creacion y una serie de pruebas (ensayo — error), enumeradas de la
siguiente manera:

Busqueda aleatoria de imAdgenes que contengan vehiculos en

buen estado.

Busqueda aleatoria de 1imagenes que contengan vehiculos

involucrados en accidentes.

Clasificacidén de las imédgenes recopiladas en dos clases

(auto y accidente).

Prueba de base de datos en entrenamiento de red neuronal

Prueba de prediccidén en imégenes de accidentes y sin

accidente aparente con red neuronal entrenada en el punto

1.

Prueba de prediccién en video de accidentes o nulidad de

ellos en tiempo real con red neuronal entrenada en el punto

1.

La las imé&genes seleccionadas para formar parte de la base

de datos deberédn preferentemente cumplir las siguientes

reglas:

Las imadgenes no deben ser procesadas con antelacién.

Las imagenes no deben de pasar la resolucidén de 800 x 1333
La Tabla 2 Contiene las estadisticas de la base de Datos (set de iméagenes) propuesta por
este articulo.



Tabla 2. Estadisticas de base de datos
Cant Media de Resolucion Moda de Desviaci Iméagene Imégene Iméagene

idad resolucién méaxima resolucion  6n S S S
estandar resoluci  resoluci resoluci
on on on

minima media maxima

2000 257x195p 800x1333p 300x168p 28x39p 458 879 46

Estos pardmetros son siguiendo las indicaciones de Keras Retinanet[11] para evitar el sobre
procesamientos de los datos, ya que Keras Retinanet[11] modificara todas las imagenes que
sobrepasen sus parametros a la resolucién maxima. La base de datos se integré como se
muestra en la Figura 1, y esta conformada de la siguiente manera: imagenes sin procesar
(ISP), que son enviadas al mddulo de procesamiento (MP), en donde se extraen
caracteristicas y se etiquetan, en el moédulo de entrenamiento (ME) se toman las iméagenes
procesadas (IP) y se entrena una red neuronal con ellas, la cual nos entrega paramentos (P),
que nos sirven para hacer predicciones en el madulo de resultados (MR).

EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS

ETIQUETADO

MR
SELECCIONAR

CARACTERISTICAS
PREDICCION

ENTRENAMIETO

Figura 1: Modelo de creacion de Base de Datos

4. Etiquetado de las imagenes para base de datos.

Este proyecto presenta la clasificacion y etiquetado de un set de imégenes para
entrenamiento de redes neuronales, en las cuales se encuentran autos involucrados en un



siniestro, estos clasificados como la clase (accidente), y de igual manera se etiquetaron una
serie de imagenes de autos sin error aparente como la clase (auto). Se tiene en cuenta que
toda la clasificacion y etiquetado de las imagenes se hizo desde la experiencia humana, en
donde los accidentes fueron clasificados en base a aparentes golpes externos en los
vehiculos y/o situaciones en donde el accidente es aparentemente inequivoco, como lo es
una volcadura, de esta manera pasando a la base de datos los mismos errores que podria
tener un ser humano.

El etiquetado de las imagen fue realizado con el programa Labellmg[12]; este software nos
permite delimitar en las imagenes los objetos que se muestran en ellas y clasificarlos como
se muestra en la Figura 2, como resultado este programa nos entrega un archivo XML. En
el cual se guardan las caracteristicas de la imagen, como son las clases de los objetos
etiquetados y sus coordenadas dentro de la imagen.
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Figura 2: Etiquetado de imagenes con Labellhg[lZ].

La busqueda de las imagenes que conforman la base de datos fue realizada para cumplir
con la mayoria de las marcas que se producen actualmente en México[13] y asi cubrir la
mayoria de los posibles escenarios que involucren estos autos, pero la base de datos también
cuanta con autos de caracteristicas deportivas, camionetas, suv y autos futuristas que no se
encuentran en circulacién para robustecer la base de datos.

5. Entrenamiento de red neuronal con dase de datos

En la etapa de entrenamiento de la red se utilizaron una series de librerias de cddigo abierto,
especialmente tensorflow[14] y keras retinanet[11], este ultimo especialmente disefiado



para la deteccién de objetos a través de la visidon por computadora; se entrend una red
neuronal un conjunto de 60 épocas, pero en observaciones presentes en la Figura 3, se
detecta que a partir de la época 50 la prediccion de la red se estabiliza y continuar con un
entrenamiento mas extenso solo es gasto de recursos computacionales, es asi que utilizando
la plataforma google colab[15] que nos permite hacer uso de sus servidores y de esta manera
utilizar sus recursos, fue posible obtener el archivo.h5.
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Figura 3: Resultados de prediccién de autos y accidente segin época de entrenamiento.

6. Pruebas de prediccion de autos y accidentes

En las pruebas de prediccion realizadas a una cantidad de 100 imégenes divididas en 5
categorias, la red neuronal entrenada con el set de imagenes aqui propuesto en contraste
con la experiencia humana se encontro, los resultados se muestran en la Tabla 3y 4.

Tabla 3. Relacion de aciertos en deteccion entre red neuronal y ser humano

Categoria Prediccion de lared neuronal Experiencia
entrenada  con set de humana
imagenes

Auto 20 20

Auto y Siniestro 11 20

Siniestro 18 20

Multiple Siniestro 5 20

Ni  Auto, Ni 20 20

Siniestro




Tabla 4. Promedio de deteccion y promedio de prediccion

Categoria Promedio de deteccién en Seguridad de la

porcentaje Prediccion en
porcentaje

Auto 100% 98.56%

Auto y Siniestro  55% 97.32%

Siniestro 90% 87.54%

Maltiple Siniestro  25% 81.42%

Ni  Auto, Ni 100% 100%

Siniestro

El promedio de detencion hace alusidn a la cantidad de imagenes que pudo detectar la red,
en cambio la siguiente columna describe de esas detecciones con cuanta seguridad es
predicho un siniestro o un auto.

En la Figura 4 se muestran diferentes situaciones de autos colisionados, en la Figura 4a [16]
se muestra la capacidad de deteccion de un auto y su porcentaje de seguridad, en la Figura
4b [17] se muestra una situacion en donde se encuentra un auto en aparente buen estado y
un siniestro en donde se observa que solo se detecta al auto, en la Figura 4c [18] se presenta
un siniestro, en donde la red neuronal es capaz de detectarlo, en las Figuras 4d [19] y 4e
[20] se muestran un conjunto de autos en colision y se observa que es donde la red
demuestra mas fallas, al solo detectar un auto en el siniestro o simplemente no detectar
nada.
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Figura 4: Diferentes situaciones de autos colisionados

7. Caso de uso

Esta fase se dedico a utilizar la red neuronal antes mencionada para la deteccién de
accidentes en video, la informacién fue recopilada desde una cdmara web en una maqueta



en laboratorio, escaneando una area en bisqueda de accidentes, para este software se
hicieron pruebas con varias herramientas para la deteccion de objetos en principio se uso la
libreria YOLO (You Only Look Once) un sistema disefiado para la deteccion de objetos en
tiempo real, gracias a la modificacion de sus pesos con la base de datos creada, fue posible
la deteccidn de accidentes de forma local. Para la siguiente etapa de pruebas se desarrollo
un sistema de deteccion de accidentes de transito con el lenguaje JavaScript [21] y
Tensorflow.js [22] el cual nos permite entre varias cosas el ahorro de recursos
computacionales, esta plataforma web utiliza una serie de herramientas que nos facilitan el
uso de las redes neuronales y sobretodo el uso de la visién por computadora para el analisis
de video. La principal herramienta es mI5 [10] que usa un sistema de red neuronal
convolucional llamado MobileNet [5] especializado en el analisis y deteccion de objetos en
imagenes ya que contiene una gran base de datos, pero este no contiene la informacion que
propone este set de imagenes.

8. Conclusiones

Esta base de datos esta disefiada para atender las necesidades en redes neuronales dirigidas
hacia la deteccion o andlisis de accidentes automovilisticos, con set de 2000 iméagenes se
pudieron realizar pruebas para verificar su eficacia, en un primer experimento se encontro
gue con un entrenamiento a 50 iteraciones se cumple en lo general con el motivo de
desarrollo. Sin embargo por ser una base de datos con un set de imagenes reducido, en la
pruebas realizadas se encontraron muchos falsos positivos, sobre todo en la deteccion de
detalles que no son visibles desde una vista cenital, cuando los autos se encuentran muy
cerca unos con otros o se encuentran en posiciones que la red no detecta, como es el caso
de una volcadura. Aun asi es un excelente punto de partida para los investigadores que estén
interesados en el analisis de imagenes relacionadas a la deteccién de accidentes de trafico.

8.1. Trabajo futuro

Es importante incluir mas marcas de vehiculos, ya que se incluyeron solo las disponibles
en México. Ademas, es importante agregar mas procesos de segmentacion de las imagenes
para generar muestras mas pequefias que requieran menos poder de cémputo y ser
procesadas en tiempo real.
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