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Resumen

El desarrollo urbano acelerado, impulsado por la Revolucién Industrial, ha planteado
desafios criticos en la movilidad y la seguridad vial. La regulacion del trafico inicio formalmente
con el surgimiento del semaforo a finales del siglo X1X, evolucionando desde sistemas manuales
y automaticos hasta las actuales soluciones inteligentes que integran sensores y algoritmos de
Inteligencia Artificial (1A), esta evolucion tecnoldgica busca la optimizacion del flujo urbano, la
reduccién de la congestion y el incremento de la seguridad para los usuarios.

En este contexto, el presente trabajo tuvo como objetivo disefiar e implementar un prototipo
inteligente destinado al control del trafico vehicular dentro del campus de la Unidad Central del
Valle del Cauca (UCEVA). El proyecto aborda la necesidad de regular el flujo en los accesos del
campus donde la carencia de una sefializacion clara y de un sistema de prioridad adecuado
provoca congestiones frecuentes y pone en riesgo la seguridad de la comunidad universitaria.

La metodologia se articuld en cuatro fases esenciales: diagndstico del problema, disefio del
sistema, desarrollo del modelo de deteccién mediante visién por computadora, y validacion
experimental. Se optd por la arquitectura YOLOV5, entrenada para identificar vehiculos en
tiempo real, cuya ejecucion se gestiona desde un servidor Linux Ubuntu. La comunicacion con el
microcontrolador ESP32, que controla el semaforo fisico. se realiza a través del protocolo
MQTT.

Los resultados obtenidos validaron la eficacia del sistema: se documento una precision del 92

% en la deteccion vehicular y una reduccion significativa del 60 % en los tiempos de espera
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frente a un sistema semaforico de ciclo fijo. El prototipo demostro la viabilidad de integrar 1A e
IoT en entornos universitarios para optimizar la movilidad interna y la eficiencia energética.

Se concluye que este sistema marca un hito inicial en la implementacién de infraestructuras
inteligentes en la UCEVA. Como recomendacion para trabajo futuro, se sugiere priorizar la
optimizacion de la latencia de comunicacion y extender la capacidad de deteccion para incluir a

peatones y motocicletas.

Palabras clave: inteligencia artificial, vision por computadora, YOLOVS5, control de tréfico,

loT, ESP32, MQTT, semaéforos inteligentes.
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Abstract

The accelerated urban development following the Industrial Revolution has posed critical
challenges in mobility and road safety. Traffic regulation formally began with the emergence of
the traffic light at the end of the 19th century, evolving from manual and automated systems to
current intelligent solutions that integrate sensors and Artificial Intelligence (Al) algorithms.
This technological evolution primarily seeks to optimize urban flow, reduce congestion, and
enhance safety for all users.

In this context, the present study aimed to design and implement an intelligent prototype for
vehicular traffic control within the campus of the Unidad Central del Valle del Cauca (UCEVA).
The project addresses the necessity of regulating flow at campus access points, where the lack of
clear signage and adequate priority systems leads to frequent congestion and poses risks to the
university community's safety.

The methodology was structured into four essential phases: problem diagnosis, system
design, development of the detection model via computer vision, and experimental validation.
The YOLOVS5 architecture was selected and trained for real-time vehicle identification, with its
execution managed from a Linux Ubuntu server. Communication with the ESP32
microcontroller, which controls the physical traffic light. is established through the MQTT
protocol.

The results validated the system's efficacy: a 92% accuracy in vehicular detection was
documented, alongside a significant 60% reduction in waiting times compared to a fixed-cycle
traffic light system. The prototype successfully demonstrated the viability of integrating Al and

IoT in university settings to optimize internal mobility and energy efficiency.
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It is concluded that this system represents an initial milestone in the implementation of
intelligent infrastructure at UCEVA. As a recommendation for future work, prioritizing the
optimization of communication latency and extending the detection capability to include
pedestrians and motorcycles is suggested.

Keywords: artificial intelligence, computer vision, YOLOVS5, traffic control, 10T, ESP32,

MQTT, smart traffic lights.
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INTRODUCCION

A lo largo de los ultimos tres siglos, la humanidad ha experimentado profundas
transformaciones derivadas del proceso de industrializacion, que impulsé una migracion masiva
del campo a las ciudades (Castell6 Roselld, 2018). Este crecimiento urbano, acompafado del
desarrollo econémico y tecnoldgico, generd nuevos desafios relacionados con la movilidad, la
organizacion vial y la contaminacion. Con la invencién del automdévil en 1886 surgieron también
los primeros problemas de congestion, lo que llevé a buscar soluciones que permitieran regular el
transito y garantizar la seguridad vial. Una de las respuestas mas notables fue la creacion del primer
seméaforo hacia 1868, con el propdsito de organizar el trafico, reducir accidentes y optimizar los
tiempos de desplazamiento (Nelson, 2023).

Los semaforos, basados en un sistema de tres luces (rojo, amarillo y verde), se convirtieron
en una herramienta esencial para coordinar el paso de peatones y vehiculos en las ciudades. Su
evolucion fue constante: pasaron de ser dispositivos manuales a eléctricos y, posteriormente, a
temporizados, mejorando significativamente el flujo vehicular (Valencia Alaix, 2000). Durante el
siglo XX, la incorporacion de sensores, camaras y controladores electronicos transformo los
sistemas semaforicos en estructuras mas confiables y eficientes. En afios recientes, el desarrollo
de la inteligencia artificial (1A) y la vision por computadora ha permitido ajustar los tiempos
semafdricos en funcion del tréafico real, logrando sistemas mas flexibles, sostenibles y adaptados a
las condiciones dinamicas de las ciudades (Diaz Palacios, 2024).

Sin embargo, los seméforos tradicionales presentan limitaciones cuando no estan
coordinados o calibrados correctamente, generando embotellamientos, aumento en los tiempos de
espera, contaminacion por emisiones y un gasto energeético innecesario (Tarquino Torres, 2024).
Estas deficiencias, sumadas al aumento del parque automotor, han motivado la busqueda de
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sistemas inteligentes de control de tréfico, capaces de tomar decisiones en tiempo real con base en
el analisis de datos y patrones de movilidad.

El concepto de inteligencia artificial, que hoy ocupa un papel central en estos desarrollos,
tiene sus raices en los fundamentos de la computacion moderna. Desde 1936, con la propuesta de
Alan Turing sobre la "maquina universal”, se sentaron las bases tedricas del computo y del
pensamiento automatizado (llcic & Garcia, 2019), sentando las bases tedricas para lo que en
futuros afios se conoceria como "Computo” y posterior "Inteligencia Artificial”(Martinez Garcia,
2018).

Tras décadas de avances y retrocesos, como el denominado invierno de la IA en los afios
ochenta (Whitehead, 2024). surgieron nuevos paradigmas como las redes neuronales artificiales,
las maquinas de soporte vectorial (Support Vector Machines) y los modelos de Deep Learning
(Chhajer et al., 2022). los cuales impulsaron una nueva era en la automatizacion y el procesamiento
de datos (Roser, 2022), desde asistentes virtuales hasta vehiculos autbnomos, lo que intensificé el
enfoque en la ética, la transparencia y la responsabilidad en el desarrollo y uso de sistemas de
inteligencia artificial

La IA ofrece un amplio espectro de aplicaciones, desde la automatizacidn de procesos hasta
la vision artificial, pero también plantea desafios éticos y sociales relacionados con la privacidad
y la dependencia tecnoldgica (Anaya Moreno, 2021); Entre sus arquitecturas mas relevantes
destacan las redes neuronales artificiales (RNA), los arboles de decision y los modelos
convolucionales (CNN) utilizados en vision por computadora (Stryker & Kavlakoglu, 2024).
Algunas de las arquitecturas mas comunes son las redes neuronales artificiales (RNA), estan
inspiradas en la estructura del cerebro que consta de capas de nodos interconectados, siendo

fundamental para el aprendizaje profundo (Deep learning) (Montesinos Lopez et al., 2022).
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Arboles de decisiones, siendo un modelo que representa decisiones basadas en reglas ldgicas, estos
son utilizados en clasificacion y regresion gracias a que divide conjuntos de datos segin sus
caracteristicas. Dentro de este Ultimo campo, destaca la arquitectura YOLO (You Only Look
Once), especialmente en su version YOLOV5, desarrollada por Ultralytics en 2020, la cual ofrece
un equilibrio éptimo entre precision y velocidad en la deteccion de objetos (Johnson, 2023),
gracias a su efectividad a la hora de detectar objetos con el justo equilibrio entre eficacia y
precision, esto con respecto a versiones anteriores como Yolov3 y Yolov4. Esta se basa en redes
neuronales convolucionales (CNN) que sumado a que su codigo es abierto y permite una mejor
implementacion, lo vuelven adecuado para una variedad de aplicaciones en el mundo de la visién
por computadora (Nepal & Eslamiat, 2022)

A raiz de todas las etapas de esta, una gran cantidad de estudiosos se han visto hipnotizados
por las posibilidades que tiene la inteligencia artificial (1A) haciendo que la misma tenga diferentes
usos o aplicaciones, por mencionar algunos campos. El reconocimiento de patrones y vision por
computadora y clasificacion de imagenes, que tiene como funcién analizar patrones completos de
datos visuales y realizar tareas de reconocimiento con precision, como por ejemplo tipos de
vehiculos y peatones. Dentro del campo del control de trafico por IA se utiliza El aprendizaje
automatico (Machine Learning), que funciona aprendiendo de datos y patrones para realizar tareas
especificas sin ser programada explicitamente, permitiendo la prediccion de tendencias y
recomendaciones personalizadas al momento de priorizar vias (Ordofiez Tintinago & Trochez
Chilguezo, 2019)

En el ambito del trafico vehicular, estas tecnologias se han implementado en diferentes
partes del mundo. Por ejemplo, en Estados Unidos, la autopista de Carolina del Norte utiliza un

sistema basado en IA 'y LIDAR 3D para gestionar el peaje dindmico y mejorar la fluidez vehicular
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(Indra, 2024). O por otro lado paises como china que ya tiene la IA tan arraigada en su cultura que
se convirtio en uno de los primeros paises del mundo en poner normas exclusivas para la 1A
(Acosta, 2024)

Estas inteligencias artificiales han sido entrenadas utilizando diversas estrategias de
aprendizaje, de manera muy similar a como se les ensefiaria a los estudiantes universitarios
(Tramallino & Marize Zeni, 2024). Estas distintas metodologias de entrenamiento logran
proporcionar una formacion mas sélida, lo cual ha demostrado estar directamente relacionado con
un mejor desempefio, ya sea en estudiantes o en IA, tal y como sugieren investigaciones previas
sobre estrategias de aprendizaje. Por ejemplo, dentro del estudio realizado por (Lozada-Das-Dores
et al., 2021), la Unidad Central del Valle del Cauca (Colombia) aplico la teoria del aprendizaje
basado en proyectos (LbD) con el objetivo de elevar el estandar educativo. En este enfoque, los
estudiantes se enfrentaron a la resolucion de problemas mediante simulacion, prototipado y
optimizacion de un dispositivo que posteriormente fue utilizado en una mediana empresa
(MIPYME). Al igual que en el caso de la IA, al someterse a un entrenamiento mas intenso y
prolongado, se logra obtener una mejora sustancial en su capacidad para abordar diferentes tareas
y desafios.

En el contexto local, la Unidad Central del Valle del Cauca (UCEVA) enfrenta una
problematica similar, a menor escala. El crecimiento de la poblacion estudiantil y vehicular ha
generado congestidn en los accesos principales del campus, especialmente en horarios pico, donde
la ausencia de sefializacion y de un sistema automatizado de priorizacion provoca demoras,
desorden y riesgo para peatones y conductores.

Frente a esta situacion, el presente trabajo de grado tiene como propoésito disefiar e

implementar un prototipo de control de trafico vehicular basado en inteligencia artificial, capaz de
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detectar el flujo real de vehiculos mediante vision por computadora y gestionar los ciclos
semaforicos en tiempo real. La metodologia incluye el diagnostico del problema de trafico, el
disefio e integracion del sistema, el desarrollo del modelo con la arquitectura YOLOV5 y la
comunicacion entre un servidor Linux y un microcontrolador ESP32 a través del protocolo MQTT,
encargado del control fisico del semaforo.

El alcance de este proyecto se centra en demostrar la viabilidad técnica de un sistema
inteligente de trafico aplicable a entornos cerrados como campus universitarios, zonas
empresariales o residenciales. Este trabajo busca aportar una solucion tecnoldgica, econdémica y
escalable que contribuya a la movilidad sostenible dentro de la UCEVA vy siente las bases para
futuras investigaciones en el campo de las infraestructuras inteligentes.

En sintesis, la presente investigacion no solo aborda una necesidad puntual de movilidad
institucional, sino que se enmarca dentro del proceso historico de evolucidn del control del trafico,
mostrando cdmo la inteligencia artificial representa la més reciente etapa en un recorrido de méas
de un siglo por lograr sistemas urbanos mas ordenados, seguros y eficientes.

Artificial Intelligence (1A)

Incluye cualquier sistema 0 maquina capaz de imitar funciones cognitivas humanas, como
el razonamiento, la percepcion, la toma de decisiones, y el aprendizaje; Ejemplos: sistemas
expertos, robots, asistentes virtuales, vehiculos autonomos.

Machine Learning (ML)

Es un subcampo dentro de la 1A, se refiere a técnicas que permiten a las maquinas aprender

a partir de datos sin ser programadas explicitamente para cada tarea; Ejemplos: sistemas de

recomendacion (Netflix, Amazon), clasificacion de correos, deteccion de fraude.
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Deep Learning (DL)
Es una subcategoria dentro del machine learning; utiliza redes neuronales profundas (con
muchas capas) para aprender de grandes cantidades de datos; es especialmente eficaz para tareas

como vision por computadora, procesamiento del lenguaje natural y reconocimiento de voz.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En la actualidad, el aumento constante de la cantidad de vehiculos y la falta de una
planificacion vial adecuada en muchas ciudades han generado una mayor congestion,
accidentalidad y contaminacion ambiental. Este panorama también se refleja en los entornos
universitarios, donde la ausencia de una sefializacion y priorizacion adecuadas se convierte en
una fuente constante de riesgo y desorden.

En el caso particular de la Unidad Central del Valle del Cauca (UCEVA), ubicada en la
ciudad de Tulud, se presenta una problematica relacionada con la falta de un sistema eficiente
de control de tréfico dentro del campus universitario. Durante las horas pico (especialmente en
los cambios de jornada y en los accesos vehiculares) se generan embotellamientos, demoras en
los desplazamientos y conflictos entre peatones, bicicletas y automdviles. La sefializacion actual
es limitada y no existen mecanismos dindmicos que regulen el flujo vehicular o prioricen de
manera inteligente el paso de los distintos actores viales.

Ademas, la UCEVA, al ser una institucion con alto flujo diario de estudiantes, docentes
y visitantes, requiere un sistema que garantice la seguridad y optimice la movilidad interna,
reduciendo el riesgo de accidentes. La ausencia de herramientas tecnoldgicas o sistemas de
semaforizacion adaptativa evidencia la necesidad de implementar soluciones basadas en
inteligencia artificial (1A) que permitan regular el trafico en tiempo real, mejorando la eficiencia
y la organizacion del transito dentro del campus.

El uso de tecnologias inteligentes aplicadas al control vehicular no solo beneficiaria la
movilidad dentro de la institucion, sino que también podria servir como modelo para otros
espacios educativos o urbanos con problematicas similares. No obstante, antes de desarrollar

un sistema de este tipo, es fundamental conocer experiencias previas y analizar los resultados
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obtenidos en otras universidades del mundo.

A nivel internacional, distintos estudios han abordado los desafios de la movilidad en
campus universitarios, demostrando la eficacia de los sistemas de transporte inteligente (ITS) y
la planificacion colaborativa como estrategias clave para mejorar la eficiencia vial y la
seguridad de los peatones.

Aldrete-Sanchez et al. (2010), en su estudio sobre universidades de Estados Unidos,
identificaron seis categorias de buenas practicas: planificacion colaborativa, seguridad de
peatones y ciclistas, transporte publico, estacionamiento, transito vehicular y planificacion a
largo plazo. En estas instituciones, el uso de seméaforos inteligentes, la optimizacién de horarios
y la integracion de sistemas de informacion en tiempo real han permitido una gestion mas
efectiva del flujo vehicular y peatonal dentro de los campus.

Por otro lado, el programa Intelligent Energy Europe (2008) recopil6 experiencias de
universidades europeas que priorizan la movilidad sostenible mediante estrategias como la
promocion del uso de bicicletas, los sistemas de vehiculos compartidos y las campafias de
concientizacion ambiental. Sin embargo, el estudio evidencié que, a diferencia de Estados
Unidos, en Europa ain son escasas las implementaciones de modelos de simulacion y
automatizacion del transito en campus educativos.

Estas investigaciones demuestran que los entornos universitarios son espacios ideales
para experimentar con soluciones de movilidad inteligente. Los ejemplos internacionales
destacan la importancia de integrar la tecnologia con la planificacién urbana, lo cual puede
reducir la congestion, mejorar la seguridad y optimizar los tiempos de desplazamiento.

En este sentido, el presente trabajo busca adaptar estas experiencias al contexto de la

UCEVA, aprovechando el potencial de la inteligencia artificial para desarrollar un sistema de
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control de trafico que responda a las necesidades particulares del campus y promueva una
movilidad mas eficiente y segura. Con esto en mente surge la duda

¢Como podemos controlar el trafico vehicular en la ciudadela de la Unidad Central del
Valle del Cauca mediante el uso de tecnologia?

Por esta razon se realiza este trabajo para dar solucion a la problematica presentada en

el planteamiento del problema.

27



OBJETIVOS
Objetivo General
Prototipar un dispositivo inteligente que permita el control del trafico vehicular en la

ciudadela de la Unidad Central Del Valle Del Cauca

Objetivos Especificos
e  Analizar las posibles herramientas de monitoreo disponibles para el disefio del
dispositivo
e Implementar un algoritmo de inteligencia artificial que permita el procesamiento de
las imégenes y la extraccion de caracteristicas relevantes.
e  Desarrollar un dispositivo inteligente que permita controlar y monitorear el
trafico dentro de la Unidad

e  Analizar los resultados obtenidos por el prototipo de dispositivo inteligente.
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JUSTIFICACION

La rapida urbanizacion y el crecimiento de la poblacién en areas urbanas han generado una
deficiencia en la infraestructura vial, lo que ha provocado problemas sociales, econémicos y
ambientales (Carrefio Campo & Alfonso P, 2018). Estos incluyen el aumento del estrés en
conductores y pasajeros, el gasto adicional de combustible debido a la congestidn, la reduccion del
tiempo productivo de las personas y la emision de gases contaminantes.

Ante esta situacion, se plantea la implementacion de inteligencia artificial como una
solucion global para gestionar y optimizar el control del trafico. La inteligencia artificial ofrece la
capacidad de adaptarse dinamicamente a las necesidades cambiantes de las vias y las
intersecciones en tiempo real, superando los métodos convencionales que dependen de
temporizadores estaticos (Bolafio-Garcia & Duarte-Acosta, 2023). Esto proporciona una gestién
mas eficiente y adaptable para abordar los desafios actuales en la movilidad urbana.

Desde una perspectiva global, la (Organizacion Mundial de la Salud, 2023) ha sefialado
que cada afio millones de personas sufren accidentes de trafico debido a un mal manejo del trafico,
y en Latinoamérica esta situacion es aun mas preocupante, dado que el 80% de la poblacién vive
en ciudades mal preparadas para gestionar la cantidad de vehiculos . Esto se agrava por la ausencia
de infraestructuras planificadas para controlar el trafico vehicular de manera eficiente.

En el contexto especifico de la Unidad Central del Valle del Cauca (UCEVA), la situacion
es reflejo de esta problematica mas amplia. En la actualidad, el trafico dentro y en los alrededores
de la UCEVA no cuenta con un sistema que regule de manera eficiente el paso de vehiculos y
peatones. Esta ausencia de control genera trancones en las intersecciones principales, incrementa

el riesgo de accidentes y crea confusién tanto en conductores como en peatones sobre quién tiene
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la prioridad, lo que afecta directamente la movilidad dentro del campus. La falta de organizacion
también repercute en la calidad de vida y el bienestar de la comunidad universitaria, que a diario

enfrenta retrasos y situaciones de estrés.

Para dar respuesta a esta problematica, se plantea la implementacion del modelo YOLOV5,
una arquitectura de deteccion de objetos basada en redes neuronales convolucionales y aprendizaje
profundo (YOLOVS5, 2025). Este modelo se caracteriza por combinar rapidez y precision, lo que
lo hace especialmente Gtil para identificar en tiempo real diferentes actores viales a partir de
iméagenes y videos (Jocher et al., 2022).

La integracion de la inteligencia artificial con YOLOvV5 permitird disefiar un sistema de
gestion del trafico mas dinamico y eficiente en la ciudadela universitaria de la Unidad Central del
Valle del Cauca. De esta manera, se busca optimizar el flujo vehicular, reducir la congestion en
puntos criticos y aumentar la seguridad tanto de peatones como de conductores dentro de las

instalaciones.
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ANTECEDENTES

En los ultimos afos el aumento del trafico vehicular y también del flujo de informacion
digital ha traido retos importantes que requieren soluciones diferentes a las tradicionales (Paiva et
al., 2021). Tanto en el manejo de redes de datos como en la regulacion del transito, la inteligencia
artificial (1A) ha demostrado ser una herramienta Gtil para mejorar la eficiencia y permitir que las
decisiones se tomen en tiempo real (Maldonado Zdfiga et al., 2025).

En ciudades con mucha poblacion y vias limitadas, los problemas de movilidad son
frecuentes. Para enfrentarlos, se han trabajado alternativas como la sincronizacion de semaforos,
la lectura de sefiales de tréafico y el ajuste de los tiempos de circulacion. Los sistemas adaptativos
son una de las estrategias mas prometedoras, ya que pueden modificar la duracion de las luces de
acuerdo con la cantidad de vehiculos presentes, reduciendo los tiempos de espera y mejorando la
fluidez (Castan et al., 2014).

La evolucion de estos sistemas ha pasado de esquemas de tiempo fijo, que no tienen en
cuenta la situacion real del trafico, a otros mas dindmicos que emplean sensores y algoritmos de
IA para ajustar los ciclos semaféricos (Castan et al., 2014). En Medellin, por ejemplo, el uso de
este tipo de tecnologias ha ayudado a disminuir los tiempos de viaje y el numero de paradas
innecesarias (Guzman Avendario, 2022).

Por otra parte, la A también ha tenido avances en la deteccion y clasificacion de sefiales
de transito. Este tema no es sencillo porque aspectos como el clima, la iluminacion o la presencia
de objetos parecidos pueden confundir a los sistemas tradicionales. La vision por computadora y
el aprendizaje profundo han demostrado mejores resultados, ofreciendo una deteccion mas precisa
y estable en condiciones complejas (Del-Coco et al., 2025; Internacional de Energias Renovables,

2019).
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Ademas, se han desarrollado plataformas que ayudan a los gobiernos a tomar decisiones
basadas en datos, apoyandose en infraestructura inteligente para organizar mejor la movilidad
(Urquiza Cuéllar, 2022). A la par, en el campo de las redes de datos, la IA se ha usado para
optimizar el flujo de informacidn y detectar fallas de manera temprana, lo que disminuye la carga
de trabajo de los administradores y mejora la respuesta ante problemas (Agoro & Gray, 2020). No
obstante, un reto importante sigue siendo identificar qué datos son realmente Utiles dentro de la
gran cantidad de informacion disponible, ya que no todo aporta de manera directa a la toma de
decisiones (Ernesto Fernandez, n.d.).

Otro espacio donde la IA ha mostrado beneficios es en la administracion de servidores. Los
modelos de lenguaje de gran escala (LLM) pueden encargarse de tareas como configurar sistemas,
monitorear su estado o resolver fallas sin intervencién humana (Wang & Shao, 2025). Esto permite
que los equipos técnicos dediquen mas tiempo a labores criticas y, al mismo tiempo, mejora la
seguridad y el rendimiento de la infraestructura digital (Leon et al. , 2022).

En general, estos aportes muestran que la inteligencia artificial tiene un papel cada vez mas
fuerte en la movilidad urbana y en la gestion de la informacién digital. Sus aplicaciones abarcan
desde la sincronizacion de seméaforos y el reconocimiento de sefiales, hasta la administracion de
sistemas informaticos. Aun asi, todavia existen limitaciones, como la necesidad de algoritmos mas
precisos y capaces de adaptarse a distintos entornos. A medida que estas tecnologias evolucionen,
su impacto serd mayor y mas practico en escenarios reales (Castan et al., 2014).

Finalmente, cabe resaltar que el enfoque de este proyecto difiere del presentado en
Monterrey por Cafias y Sosa Ramirez (2020). En su caso, la Raspberry Pi funcionaba como
intermediario enviando las imagenes al servidor mediante HTTP. Nuestro disefio elimina ese paso,

ya que las cdmaras IP se conectan directamente al servidor a través del protocolo RTSP, logrando
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un procesamiento de imagenes mas rapido y eficiente. Ademas, la comunicacién entre el servidor
y el controlador de los seméaforos se realiza mediante MQTT (Mosquitto), enviando instrucciones
directas a la ESP32, la cual ejecuta las acciones necesarias sobre el sistema de iluminacion LED
del seméforo. Esto reduce la latencia en la toma de decisiones y mejora la eficiencia del sistema
en tiempo real.

En contraste con sistemas tradicionales, como los implementados en el estudio de Guzman
Avendafio, (2022) en donde dependen de sensores inductivos y centralizacion en la nube, nuestro
prototipo utiliza procesamiento en el ESP32 y transmision directa via RTSP, reduciendo la latencia
en un 40% segun pruebas preliminares. Adicionalmente, el uso de YOLOV5 garantiza precision
incluso en condiciones de baja iluminacion, superando limitaciones de métodos como la

sustraccién de fondo.
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MARCO TEORICO

Arquitecturas

SSD:

Single Shot Multibox Detector es un modelo de deteccion de objetos en tiempo real que
utiliza una Unica red neuronal para predecir y delimitar los objetos en una sola pasada de imagen.
Este enfoque permite realizar predicciones simultaneas de las posiciones de los objetos y su
clasificacion, lo que se traduce en una alta velocidad de procesamiento. Esta arquitectura es ideal
para aplicaciones de trafico donde la rapidez es crucial, como la deteccion de vehiculos en
movimiento o peatones cruzando una calle.

RetinaNet

RetinaNet trabaja con la red Feature Pyramid Network y usa un mecanismo conocido como
pérdida focal, que mejora la deteccion de objetos pequefios. Esta caracteristica lo hace til en
contextos donde no todos los actores viales tienen el mismo tamafio, como en intersecciones donde
se mezclan buses, motos y peatones. En una ciudad como Tulua, este tipo de algoritmo podria ser
valioso en zonas cercanas a instituciones educativas donde el flujo peatonal es alto.

EfficientDet

EfficientDet pertenece a la familia de modelos EfficientNet. Su principal ventaja es que
logra buena precision sin exigir demasiado al hardware. Por eso es conveniente para proyectos con
recursos limitados, como los desarrollados en universidades. En un sistema de trafico inteligente
basado en camaras de seguridad o dispositivos 10T instalados en la UCEVA, su bajo consumo de

recursos seria un beneficio importante.
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CenterNet

A diferencia de otros modelos que dibujan cajas alrededor de los objetos, CenterNet se
centra en predecir sus puntos medios. Esto le da agilidad en escenarios muy congestionados,
porque es capaz de reconocer varios vehiculos y peatones al mismo tiempo, incluso cuando son
pequefios. En cruces donde las motos son mayoria, como pasa en muchas calles de Tulud, esta

técnica puede ayudar a no perder registros en medio del desorden vial.

Faster R-CNN

Faster R-CNN no es tan rapido como YOLO, pero ofrece gran precision al identificar los
objetos. Esto lo convierte en una buena opcién cuando se requiere un analisis detallado y no
importa tanto la velocidad, por ejemplo, en el control de accesos vehiculares o en zonas peatonales
internas de la universidad. Para proyectos como este, sin embargo, su alto consumo de recursos
puede ser una limitacion.

YOLO (You Only Look Once)

YOLO fue desarrollado por Joseph Redmon y su equipo, y cambi6 la forma en que se hace
deteccidn de objetos al procesar la imagen completa en una sola pasada. Gracias a esa eficiencia,
es ideal para sistemas de trafico en tiempo real. En este trabajo se eligié YOLOV5 precisamente
porque la UCEVA no cuenta con semaforos y necesitdbamos un modelo que reaccionara rapido a

la presencia de vehiculos y motos en el campus.
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MARCO CONCEPTUAL

Seméforos inteligentes

A diferencia de los seméforos tradicionales, que funcionan con tiempos fijos, los seméaforos
inteligentes ajustan sus fases de acuerdo con la demanda real de cada carril. Con sensores o
camaras pueden detectar cuantos vehiculos hay y decidir si mantener méas tiempo la luz verde o
no. Este tipo de sistemas permiten reducir la congestién y dar un flujo mas dinamico en
intersecciones criticas. Para un campus como el de la UCEVA, seria una herramienta novedosa
para organizar el transito interno sin depender de personal de control.
Vision artificial

La vision artificial busca que una maquina interprete iméagenes o videos de su entorno. En
trafico, significa que una camara puede identificar vehiculos, peatones e incluso situaciones de
riesgo, como un conductor que se pasa el seméaforo en rojo. Para la UCEVA, la vision artificial
aplicada a los accesos podria ayudar a registrar la entrada y salida de vehiculos sin necesidad de
intervencion manual, mejorando la seguridad y el orden.
Inteligencia artificial aplicada al trafico

La inteligencia artificial es un area de la informética que desarrolla sistemas capaces de
aprender de los datos y adaptarse a distintas condiciones. En movilidad, se utiliza para analizar el
flujo de autos, predecir congestiones y ajustar la operacion de los seméaforos. En este proyecto, la
IA permiti6é que el sistema respondiera en tiempo real a lo que ocurria en la via, aportando una
solucion automatizada a un problema concreto: la falta de regulacion vehicular dentro de la

UCEVA.
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METODOLOGIA

Este proyecto se desarrollara en la Unidad Central del Valle del Cauca (UCEVA), ubicada en la
Carrera 27A No. 48-144, Kilémetro 1, salida sur del municipio de Tulud, en el departamento del
Valle del Cauca. Como se observa en la imagen 1 ubicacion del proyecto

Imagen 1

ubicacion del proyecto.
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Fuente: Google maps (2025).

Tipo de investigacion

La investigacion tendrd un enfoque cuantitativo, ya que se basara en la recoleccion de datos
numeéricos relacionados con la movilidad interna. El andlisis de variables como el nimero de
vehiculos que circulan por los accesos y el tiempo promedio de desplazamiento permitira obtener
informacion precisa y objetiva. Para lograrlo, se emplearan técnicas de vision por computador,
entre ellas la sustraccion de fondo, la segmentacion de imagenes, el seguimiento de objetos y la

deteccién mediante algoritmos de inteligencia artificial. Estas herramientas estaran acompafadas
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por entornos virtuales que serviran de apoyo para probar y validar el funcionamiento del sistema
antes de aplicarlo directamente en el campus.
Identificacion del problema

El primer paso consistird en reconocer los puntos donde se presentan mayores dificultades
de movilidad dentro de la UCEVA. Para ello, se tomaran en cuenta tanto las observaciones directas
como la experiencia de los vigilantes, quienes conocen de primera mano las zonas donde se
producen mas trancones. Uno de los lugares criticos identificados es la interseccién entre la
Facultad de Derecho y el parqueadero central, ya que alli confluyen varios flujos vehiculares y se
generan cuellos de botella.
Estrategias de solucion

El problema identificado tiende a agravarse a medida que aumenta la poblacion
universitaria, por lo que resulta necesario plantear alternativas de solucion. Entre las opciones a
considerar se incluyen: medidas de infraestructura, como sefalizaciones claras o carriles
reversibles, estrategias regulatorias, como restricciones por nimero de placa o prioridad para
ciertos tipos de vehiculos, y soluciones tecnoldgicas, que van desde sistemas de monitoreo en
tiempo real hasta semaforos inteligentes apoyados en loT y analisis predictivo con Big Data.
Después de analizar estas posibilidades, la propuesta mas viable es la implementaciéon de
semaforos inteligentes, ya que ofrecen flexibilidad, permiten combinar hardware y software, y
pueden complementarse con otras medidas sencillas, como reductores de velocidad.
Disefio

Con la informacion obtenida, se procedera a disefiar e implementar un seméaforo inteligente
capaz de adaptarse dindmicamente al flujo vehicular en la interseccion critica identificada. El

proceso comenzara con la medicion del trafico en diferentes horarios y la identificacion de patrones
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de congestion. Con esos datos se definird el disefio del sistema, que contard con dos camaras
ubicadas estratégicamente, cada una enfocada en un carril especifico.
Imagen 2

Etapas de la metodologia del proyecto.

Etapas de la metodologia del proyecto

Etapa 1: Analisis del

Etapa 2: Disefio del sistema
Seleccion del modelo de
deteccion (YOLOvS),
configuracién del entorno

problema
Identificacion del

flujo vehicular en el

Python y definicion del
protocolo de comunicacién
MQTT.

campusy
limitaciones actuales
de control.

Etapa 3:
Implementacion Etapa 4: Pruebasy

. lidacié
Desarrollo del algoritmo validacion

. ., Evaluacidn del sistema con
de detecciény conexion

con el ESP32 mediante
Mosquitto.

camaras IP y analisis del
tiempo de respuesta.

Fuente: Elaboracién propia.
Se plantea disefiar un dispositivo que cumpla con las siguientes caracteristicas, Observar

imagen 3
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Imagen 3

Esquematico del dispositivo.
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Fuente: Elaboracion propia.
Procesamiento de datos

El procesamiento de la informacién estara a cargo de un servidor local con sistema
operativo Linux Ubuntu, instalado dentro de la universidad. Este servidor recibira los datos de las
camaras, aplicara los algoritmos de deteccion y tomara decisiones sobre los cambios de semaforo.
Para organizar mejor el funcionamiento, el software estara dividido en cuatro bloques principales:
comunicacion, deteccion, control dindmico de tiempos y gestion del sistema de seméaforos. De esta
manera, sera posible optimizar el transito en la interseccion critica y mejorar la movilidad en el

campus.
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DESARROLLO

El corazon del proyecto estd en la creacion de una solucion tecnoldgica que combine
inteligencia artificial con dispositivos fisicos, de manera que sea posible detectar y contabilizar
vehiculos en tiempo real. La integracion entre hardware y software resulta fundamental para lograr
un monitoreo confiable del trafico, ya que permite automatizar decisiones que mejoran la
movilidad. En este apartado se presentan los elementos principales que conforman el sistema:
desde la seleccidn del hardware, pasando por los enfoques de monitoreo y el disefio del software,
hasta la manera en que se construy6 el sistema de forma modular para asegurar su correcto
funcionamiento.

Hardware

Los dispositivos fisicos son la base del sistema, pues hacen posible la captura y transmision
de informacion. Entre ellos se incluyen camaras de alta resolucion, sensores y los semaforos
inteligentes que sirven como salida visible de las decisiones del sistema. Las camaras permiten
registrar el movimiento de vehiculos y peatones, mientras que los sensores aportan datos
adicionales sobre la presencia y el flujo en la via. Para que estos equipos operen de manera
confiable, se requiere que sean resistentes y capaces de funcionar incluso en condiciones climaticas
adversas. En conjunto con el software, el hardware hace posible un control mas seguro y eficiente
del tréfico.

Estudio de diferentes alternativas de monitoreo

El monitoreo en tiempo real es clave no solo para el control vehicular, sino también en
ambitos como la seguridad o la optimizacion de recursos. Existen varios métodos para hacerlo. El
mas tradicional es la sustracciéon de fondo, que compara las imagenes con un escenario fijo para

detectar cambios. Aunque es sencillo, puede fallar si varia la iluminacion o el entorno. Otra opcion

41



son los sensores, que permiten identificar movimiento, temperatura o presencia fisica; sin
embargo, suelen presentar errores cuando se usan en espacios tan dinamicos como una via con
trafico.

En contraste, la inteligencia artificial a través de técnicas como las redes neuronales
convolucionales ha demostrado ser mucho mas robusta. Esta tecnologia permite procesar grandes
volumenes de imagenes y aprender patrones que facilitan reconocer vehiculos y peatones con
rapidez y precision, incluso en escenarios cambiantes. Gracias a esta capacidad de adaptacion, se
convierte en la alternativa méas adecuada para aplicaciones de deteccion en tiempo real

Durante el desarrollo del sistema se analizaron distintas metodologias de deteccion
vehicular con el fin de seleccionar la mas adecuada para su implementacion. Entre las alternativas
consideradas se incluyeron los enfoques basados en sustraccién de fondo, deteccién mediante
aprendizaje automatico (Machine Learning), deteccion tradicional por procesamiento
digital de iméagenes, y deteccion mediante redes neuronales convolucionales (Deep Learning).

La sustraccién de fondo consiste en comparar cada cuadro de video con una imagen de
referencia para identificar los pixeles que cambian con el tiempo. Este método es sencillo y de bajo
costo computacional, pero resulta sensible a cambios de iluminacion, sombras o condiciones
climaticas, lo que reduce su precision en entornos abiertos.

El enfoque de Machine Learning utiliza clasificadores entrenados con caracteristicas
extraidas de las imagenes (como bordes o contornos). Aunque ofrece mejores resultados que los
métodos tradicionales, su precisién depende fuertemente de la calidad de las caracteristicas
manuales y no logra generalizar adecuadamente ante variaciones en tamafio, &ngulo o color de los

vehiculos.
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Por su parte, las técnicas de procesamiento digital clasico aplican filtros, deteccion de
bordes y transformaciones morfoldgicas para segmentar objetos en movimiento. Si bien son Utiles
para entornos controlados, presentan limitaciones cuando el escenario es dinamico o presenta alto
trafico, ya que no distinguen correctamente entre tipos de vehiculos ni condiciones de luz.

Finalmente, el enfoque basado en redes neuronales convolucionales (CNN) demostrd
ser el mas robusto y preciso. Este méetodo aprende directamente las caracteristicas relevantes de
los vehiculos a partir de grandes volimenes de datos, logrando una deteccion confiable incluso
con variaciones de iluminacion, distancia o perspectiva. Por ello, se selecciono esta metodologia
para el sistema final de monitoreo vehicular, implementada mediante el modelo YOLOV5.

Tabla 3

Comparacion de Alternativas de Monitoreo

Ventajas Limitaciones
Metodo nal Resultado
principales detectadas
Simple, rapidoy de  Sensible a luz, sombras .
., . . Parcialmente
Sustraccion de fondo bajo costo y movimiento del viable
computacional fondo
. i No requiere . . .
Procesamiento digital quie ., .. Bajaprecision en Parcialmente
L entrenamiento, facil i .
clasico . . entornos variables viable
implementacién
. . Requiere extraccion
Mejora la deteccion a .
: : . manual de Parcialmente
Machine Learning con clasificadores s .
caracteristicas y mucho viable
entrenados .
ajuste
Alta precisién Requiere entrenamiento .
Redes neuronales (Deep P ' a . Alternativa
. adaptable, detecta y mayor capacidad de .
Learning) . , seleccionada
en tiempo real coémputo

Fuente: Elaboracion propia.
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Analisis de dispositivos para ejecucion

Dentro del analisis de opciones para el sistema de monitoreo vehicular se evaluo el uso
del modulo ESP32-CAM este microcontrolador integra conectividad Wi-Fi y camara digital. Su
bajo costo, tamafio reducido y facilidad de programacién lo convirtieron en una opcion viable para
implementar un sistema auténomo de captura de imagenes sumado a su capacidad de transmitir
informacidn sin requerir equipos de codmputo adicionales.

El planteamiento inicial consistié en que el ESP32-CAM capturara fotografias de manera
periddica y las enviara mediante su conexién Wi-Fi a un servicio en la nube como Google Drive,
donde leugi serian procesadas con herramientas basadas en Python. Esta arquitectura buscaba
aprovechar las ventajas del computo remoto, manteniendo el dispositivo como un nodo ligero de
adquisicion de datos.

Durante las pruebas se destacaron ventajas como su facilidad de integracion, bajo
consumo energético y compatibilidad con entornos de desarrollo accesibles. Sin embargo, también
se evidenciaron limitaciones que afectaron su viabilidad, la compatibilidad restringida con camaras
(principalmente el modelo OV2640), la baja capacidad de memoria y procesamiento, asi como la
falta de proteccion fisica frente a condiciones ambientales adversas, 1o que limitaba su instalacion
en exteriores.

Ademas de la transmision de imagenes hacia la nube genero altas latencias y dependencia
total de la conectividad a internet, dificultando su uso en aplicaciones de monitoreo en tiempo real.
En conclusién, aunque el ESP32-CAM resultd funcional para tareas basicas de captura y
comunicacion, sus restricciones técnicas y ambientales impidieron su adopcién como solucion

principal para el sistema de control de trafico vehicular.
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Tabla 4

Aspectos ESP32-CAM.

Aspecto Ventajas Desventajas
Bajo costo, ideal para
Costo pruebas y prototipos -

Conectividad

Procesamiento

Camara

Resistencia Ambiental

Arquitectura general

educativos

Wi-Fi integrado,
comunicacion directa
con la nube

Suficiente para tareas
béasicas de control o
captura

Mddulo integrado
0OV2640, facil de usar

Compacto, facil de
instalar

Ideal para envio de
imagenes o datos a la
nube

Inestabilidad en ambientes
abiertos o con interferencias

Insuficiente para modelos de 1A
0 procesamiento en tiempo real

Limitada compatibilidad, baja
calidad de imagen y resolucion

No resistente a humedad, polvo
ni altas temperaturas

Latencia alta al depender de
internet y Google Drive

Fuente: Elaboracion propia.

Otra alternativa evaluada para el sistema de monitoreo vehicular fue la Raspberry Pi 4 la

version mas reciente disponible al momento de las pruebas. Esta tarjeta ofrecia mejoras

importantes frente a versiones anteriores como mayor capacidad de memoria RAM, procesador de

cuatro nacleos y puertos USB 3.0, lo que la convertia en una opcion viable para ejecutar algoritmos

de vision artificial y procesamiento local de imégenes.

En esta plataforma se logro instalar un entorno grafico completo, lo que permitio

visualizar en tiempo real la deteccion de vehiculos mediante scripts desarrollados en Python.

Ademas de explorar la posibilidad de conectar cAmaras USB o0 médulos CSI compatibles, lo cual
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facilité las pruebas con distintos tipos de sensores. También se implementaron versiones
optimizadas de los modelos YOLO, ajustando los pardmetros del codigo para aprovechar al
méaximo los recursos del sistema.

Pese a las optimizaciones realizadas, la Raspberry Pi 4 no alcanzé el rendimiento
esperado. Durante las pruebas se registraron retrasos de hasta dos segundos entre fotogramas, lo
que resulto inaceptable para el propoésito del sistema, que requiere respuesta en tiempo real para
controlar los semaforos. Aungue se considero la posibilidad de migrar a una version superior,
como la Raspberry Pi 5, se determin6 que la inversion no garantizaba una mejora significativa,
dado que la limitacién principal radicaba en la capacidad de computo y procesamiento grafico de
estas placas de desarrollo.

Entre las ventajas observadas se destacan la facilidad de instalacion, el soporte para
procesamiento local, lo que evita depender de una conexion a internet y la posibilidad de
personalizar completamente el entorno de ejecucion. Pero su baja capacidad para manejar modelos
de inteligencia artificial en tiempo real, junto con la generacion de calor y consumo energético
elevado bajo carga maxima, limitaron su aplicacion como solucién definitiva para el sistema de
monitoreo vehicular.

Tabla b

Aspectos Raspberry Pi.

Aspecto Ventajas Desventajas

Evita dependencia de
Procesamiento local internet, permite control
total del entorno

Potencia insuficiente para
modelos complejos de 1A

Compatibilidad Admite camaras USB y Algunas camaras requieren
P modulos CSI, ampliando oo hvroladores adicionales

las opciones de prueba

46



Econdmica frente a La version superior (Pi 5)
Costo y disponibilidad computadores implica costos adicionales sin
tradicionales garantia de mejora

Permite instalar entornos
Flexibilidad de software graficos y librerias
personalizadas

Configuracion inicial complejay
demanda de recursos

Ejecucion estable en Retrasos de hasta 2 s entre
Desempefio modelos ligeros como fotogramas, inaceptable para
YOLO tiempo real
Se eleva significativamente bajo
Consumo y temperatura Bajo en reposo carga, requiriendo refrigeracion
activa

Fuente: Elaboracién propia.

Como parte del analisis de opciones para la deteccion vehicular, se evalu6 el uso de
Google Cloud como plataforma de procesamiento en la nube. Este servicio ofrece una
infraestructura de computo de alto rendimiento con acceso a unidades de procesamiento gréafico
(GPU) lo que permite ejecutar modelos de inteligencia artificial con gran velocidad y precision.
Y en teoria esta alternativa solucionaba las limitaciones de hardware presentes en los dispositivos
locales debido a que el procesamiento se realizaba directamente en los servidores de Google.

La configuracion del entorno se realiz6 a través de Google Colab, un compilador en linea
basado en Python que permite entrenar y ejecutar modelos como YOLOV5 aprovechando la
capacidad de computo de la nube. Durante las pruebas se evidencié una mejora considerable en
los tiempos de inferencia y entrenamiento del modelo lo que representaba un avance importante
comparado a las alternativas anteriores.

La implementacion practica presentd diversas restricciones. En primer lugar el acceso
completo a los servicios de Google Cloud requiere credenciales y suscripciones de pago con un

periodo gratuito de prueba de 90 dias y un costo posterior aproximado de 300 USD mensuales algo
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poco viable para un proyecto académico de cardcter experimental. Ademéas se detectaron

problemas de compatibilidad con ciertas camaras IP, que impedian la transmision directa de

iméagenes en tiempo real hacia la nube obligando a realizar cargas intermedias o procesos de

almacenamiento temporal.

A ello se sumo la dependencia permanente de una conexion a internet estable,

indispensable para enviar las imagenes capturadas y recibir los resultados del modelo. Esta

condicion generaba latencia y vulnerabilidad ante caidas de red, lo que afectaba la continuidad del

sistema de deteccion. Aunque el rendimiento de procesamiento fue notablemente superior, las

limitaciones econdmicas, de compatibilidad y de conectividad llevaron a descartar esta alternativa

como solucion principal, manteniéndola Unicamente como una herramienta de apoyo para el

entrenamiento del modelo.

Tabla 6

Aspectos Google Cloud.

Aspecto

Ventajas

Desventajas

Capacidad de computo

Procesamiento IA

Compatibilidad

Acceso y costos

Escalabilidad

Alto rendimiento gracias
al uso de GPU y
servidores dedicados

Ideal para entrenamiento y
pruebas de modelos
complejos

Compatible con
maultiples frameworks de
IA (TensorFlow,
PyTorch, YOLO)

Periodo de prueba
gratuito de 90 dias

Permite ampliar recursos
segun la carga de trabajo

Dependencia total de conexion a
internet

Latencia elevada para uso en
tiempo real

Limitaciones para transmisién
directa desde camaras IP

Requiere credenciales y pago
mensual (~300 USD)

Costos y gestion administrativa
elevados
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Plataforma global, No apta para operacion continua

Disponibilidad siempre activa en entornos sin internet estable

Fuente: Elaboracion propia.

Se optd por la implementacion de un servidor local basado en Ubuntu, un sistema
operativo de cddigo abierto ampliamente utilizado en entornos cientificos y de desarrollo. Esta
alternativa permitio disponer de una infraestructura de computo dedicada, estable y con control
total sobre los recursos de hardware y software, sin depender de servicios externos o conexiones a
internet permanentes.

Durante la preconfiguracion del servidor se instalaron los componentes necesarios para
la ejecucion del modelo de deteccion vehicular, incluyendo Python, OpenCV, PyTorch, MQTT y
los pesos entrenados del modelo YOLOV5. Se configurd un entorno virtual aislado para garantizar
la estabilidad del sistema y evitar conflictos entre librerias. La administracion del servidor se
realiz6 mediante acceso remoto por SSH permitiendo ejecutar, monitorear y actualizar los procesos
de deteccion de manera centralizada.

Este entorno posibilitd la conexion directa con camaras IP mediante el protocolo RTSP
lo que redujo en gran medida la latencia y permitié recibir video en tiempo real. El procesamiento
se ejecutd localmente, logrando detecciones con precision superior al 90 % y tiempos de respuesta
menores a 200 ms, valores adecuados para la operacion de un sistema de control de tréfico.
Ademas, la naturaleza modular de Ubuntu facilito la integracion con otros servicios, como la
comunicacion con el microcontrolador ESP32 mediante MQTT y Mosquitto, garantizando la
sincronizacién entre la deteccion visual y la sefializacién semaforica.

Entre sus principales ventajas destacan la autonomia operativa, la estabilidad del sistema

y la capacidad de personalizacion, al ser una plataforma libre y adaptable a distintos entornos de
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hardware. A diferencia de las soluciones previas, el servidor Ubuntu ofrecié una operacion

continua sin limitaciones de tiempo ni costos asociados, consolidandose como la opcion mas sélida

para la ejecucion del sistema final de monitoreo vehicular.

Tabla 7

Aspectos Servidor Virtual

Aspecto

Ventajas

Desventajas

Procesamiento local

Estabilidad y rendimiento

Compatibilidad

Autonomia

Integracion

Seguridad

Permite ejecucion
continua y sin
dependencia de internet

Alta estabilidad en cargas
prolongadas; tiempos de
respuesta <200 ms

No presenta costos de
licencia ni limitaciones
de tiempo

Periodo de prueba
gratuito de 90 dias

Comunicacién directa
con camaras IP (RTSP) y
microcontroladores via
MQTT

Sistema robusto con
gestion de usuarios y
permisos

Requiere instalacion y
configuracion inicial mas
compleja

Demanda hardware dedicado
para mantener desempefio

Requiere mantenimiento técnico
periddico

Mayor consumo eléctrico frente
a soluciones embebidas)

Necesita conocimiento avanzado
en redes y servidores

Vulnerable si no se actualiza o
configura adecuadamente

Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 8

Comparacion de Métodos

Alternativa

principales

Limitaciones

detectadas

Resultado
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Bajo costo,
ESP32-CAM conectividad Wi-Fi,
tamario reducido

Procesamiento
Raspberry Pi 4 local, soporte para
camaras USB y CSI

Alta capacidad de
cémputo con GPU,
entrenamiento
rapido

Google Cloud

Procesamiento
estable, sin costo de

Servidor Ubuntu licencia, baja
latencia, control
total

Poca memoria, baja
calidad de imagen,
sensible al ambiente

Retraso entre
fotogramas,
sobrecalentamiento,
potencia limitada

Costo elevado,
dependencia de

internet, problemas de

compatibilidad

Requiere configuracion

técnica y hardware
dedicado

No viable

Parcialmente
viable

Viable solo para
entrenamiento

Alternativa
seleccionada

Fuente: Elaboracién propia.
Componentes.
Imagen 4

Microcontrolador elegido.

Fuente: Mouser electronics (2025)

El un dispositivo de bajo costo y alto rendimiento que combina conectividad Wi-Fi y

Bluetooth, procesador de doble nucleo y soporte para protocolos como MQTT y HTTP, lo que lo

hace muy util en proyectos IoT.
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Imagen 5

Relé de estado sélido.

Fuente: Sigma electronica (2025).
dispositivos electrénicos que permiten conmutar cargas sin partes moviles, garantizando
mayor durabilidad y velocidad en comparacién con los relés tradicionales.
Imagen 6
Cémara ip.

L

ra

N
A
2

Fuente: Tecnonacho (2025).

dispositivo que envia imagenes y audio a través de redes de datos utilizando el protocolo
IP. Su ventaja es que no requiere un DVR convencional, ya que transmite directamente a un
servidor o la nube, permitiendo monitoreo en tiempo real y facil integracién con protocolos

como RTSP o MQTT.
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Software

El software cumple la tarea de analizar la informacidn que proviene de las camaras y
sensores para tomar decisiones inmediatas. Métodos clasicos como la sustraccion de fondo o el
uso de sensores aislados tienen limitaciones, mientras que los algoritmos basados en inteligencia
artificial logran una deteccion més confiable, rapida y adaptable a diferentes contextos. Esto
convierte a la IA en la mejor opcion para gestionar el trafico en tiempo real.
Eleccion del disefio arquitectdnico

Para implementar la deteccion de objetos se revisaron varias arquitecturas reconocidas en
el campo de la visién artificial, como SSD, RetinaNet, EfficientDet, CenterNet, Faster R-CNN y
YOLO. Cada una tiene ventajas y desventajas: SSD destaca por su rapidez, RetinaNet por su
precision en objetos pequefios, y YOLO por su capacidad de realizar detecciones muy rapidas en
una sola pasada de la red. En este proyecto se eligié YOLOV5 por el equilibrio que ofrece entre
velocidad y precision, lo que lo hace especialmente adecuado para aplicaciones de control
vehicular en tiempo real. EfficientDet se destaca por su equilibrio en términos de velocidad y el
uso de recursos, lo que se traduce en un equilibrio entre precision y eficiencia. Sin embargo, la
implementacién de esta puede Ilegar a ser mas desafiante (complicada de implementaacion).

CenterNet logra simplificar el proceso de deteccion al predecir directamente los centros
de los objetos y sus tamafios, logrando un buen rendimiento al detectar objetos pequefios, pero es
impreciso con los grandes y en fotogramas congestionados. Faster R-CNN es una arquitectura de
dos etapas, logrando buen rendimiento en términos de precision y la capacidad de detectar
objetos de varios tamafios. Sin embargo, su enfoque de dos etapas lo vuelve un proceso muy
lento en comparacion con las demas arquitecturas.

YOLO, "You Only Look Once", conocido por su rapidez y eficiencia al momento de
realizar la deteccion. Esta es ligeramente menor en la deteccion de objetos pequefios, pero su
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rendimiento general y la eficiencia con que lo hace lo convierten en una de las mejores

alternativas para la deteccién de objetos.

Tabla 9

Comparacion de arquitecturas.

Deteccid Deteccio S Complejidad  Método
) n de Eficiencia Valor
Arquitectu nde . : de de .
. Objetos Computacion . .. Economic
ra Objetos ~ Implementaci  Deteccid
Pequefio al )

Grandes on n
SSD Buena Buena Media Media A Gratis
RetinaNet Buena Buena Media Alta B Gratis
tEfflClentDe Buena Buena Alta Media C Gratis
CenterNet  Media Buena Media Media D Gratis
FasterR- . .
CNN Buena Buena Media Alta E Gratis
YOLO Buena Media Alta Media F Gratis

Fuente: Elaboracion propia.

A-SSD

Utiliza una Unica pasada de red para realizar la deteccion de objetos, divide la imagen de

entrada en una cuadricula de celdas (pixeles) y para cada una delimita a través de una serie de

capas convolucionales que se aplican a diferentes escalas de la imagen.

B- RetinaNet

Utiliza dos etapas para la deteccion. En la primera, una red convolucional genera una

piramide de caracteristicas a partir de la imagen, y en la segunda, se usan esas caracteristicas

para predecir tanto la probabilidad de clase como los cuadros delimitadores.
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C-fficientDet

Similar a SSD, solo da una pasada de red para la deteccion, sin embargo, este integra
redes mas eficientes, asi como una estructura de red méas profunda y escalable llamada
EfficientNet. Luego, aplica una serie de estrategias para optimizar el modelo y lograr un mejor

equilibrio entre eficiencia y precision.

D-CencerNet

CenterNet adopta un enfoque diferente al predecir directamente los "centros" de los
objetos y sus tamafios en lugar de cuadros delimitadores. Utiliza una red convolucional para
generar mapas de calor que representan la probabilidad de que cada pixel sea el centro de un
objeto.
E-FasterR-CNN

Faster R-CNN usa un enfoque de dos etapas. En la primera, una red genera propuestas de
regiones de interés y en la segunda se clasifican estas propuestas y se ajustan los cuadros
delimitadores para obtener
F- Yolo

YOLO (You Only Look Once) es una de las arquitecturas mas representativas en el
campo de la deteccion de objetos en tiempo real este a diferencia de los modelos tradicionales de
deteccién como R-CNN o Faster R-CNN que dividen el proceso en multiples etapas, YOLO
adopta un enfoque de deteccion en una sola pasada permitiendo procesar una imagen completa
mediante una Gnica red neuronal convolucional (CNN) con este disefio se ofrece una ventaja
significativa en términos de velocidad y eficiencia computacional logrando reducir el tiempo de

inferencia sin comprometer mucho la precision del modelo.
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El principio de funcionamiento de YOLO se basa en dividir la imagen de entrada en una
cuadricula en la cual cada celda es responsable de predecir un nimero determinado de cajas
delimitadoras (bounding boxes) y una probabilidad asociada a las clases de objetos. Estas
predicciones se realizan de manera simultanea para toda la imagen lo que permite identificar
multiples objetos en distintas posiciones con una sola evaluacion de la red gracias a este enfoque
el modelo logra un procesamiento rapido y preciso fundamental en aplicaciones donde el tiempo
de respuesta es algo critico. como el control del trafico vehicular.

Las versiones mas recientes, como YOLOV5, han optimizado el rendimiento mediante
mejoras en su estructura interna compuesta por tres médulos principales: Backbone, Neck y
Head. EI Backbone (basado en CSPDarknet53) se encarga de extraer las caracteristicas
esenciales de la imagen a través de capas convolucionales profundas. EI Neck utiliza estructuras
como Feature Pyramid Network (FPN) y Path Aggregation Network (PANet) que combinan
informacidn de distintas escalas para detectar objetos grandes y pequefios con alta precision.
Finalmente el Head genera las predicciones finales de ubicacion y clase de cada objeto
detectado.

Una de las principales ventajas de YOLOV5 es su adaptabilidad, ya que puede ejecutarse
tanto en unidades de procesamiento grafico (GPU) como en unidades de procesamiento central
(CPU) o dispositivos embebidos, tales como el ESP32-CAM o la Raspberry Pi. Esta versatilidad
lo convierte en una opcion ideal para proyectos que requieren bajo consumo de recursos y alta
velocidad de respuesta, como los sistemas de control vehicular o de vigilancia en tiempo real.
Ademas al ser un modelo de cddigo abierto permite el entrenamiento personalizado con
conjuntos de datos especificos, lo que facilita su aplicacidn en contextos particulares como es la

deteccidn de vehiculos dentro del campus universitario de la UCEVA.
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En comparacidn con otras arquitecturas, Faster R-CNN ofrece una excelente precision,
pero su naturaleza de dos etapas lo hace més lento y poco adecuado para escenarios en tiempo
real. RetinaNet, aunque también precisa, emplea una funcién de pérdida focal que incrementa el
costo computacional. EfficientDet por su parte logra un equilibrio entre eficiencia y rendimiento
aunque su implementacion puede resultar mas compleja. Frente a estas alternativas YOLO
destaca por su rapidez, facilidad de implementacion y equilibrio entre precision y eficiencia.

En conclusién, para la deteccion de vehiculos en tiempo real, YOLOV5 se posiciona
como la mejor alternativa debido a su velocidad, eficiencia computacional y capacidad de
adaptacion. Su equilibrio entre precision y rapidez lo convierte en la opcion mas adecuada para
analizar multiples carriles de trafico, procesar video en vivo y tomar decisiones automaticas en
tiempo real, caracteristicas esenciales en el desarrollo de un sistema semaférico inteligente
basado en vision por computadora dentro del campus universitario de la UCEVA.
Pre-configuracion servidor virtual

El servidor virtual, al entregarse completamente nuevo, el primer paso para actuar sobre
este es la instalacion del sistema operativo con el cual se empezara a trabajar y partiendo de ahi
la instalacion de todos los requerimientos para este caso es Ubuntu, una distribucién basada en
Linux Debia, esta es la versién mas estable para el tratamiento de datos en entornos como
“Servidores”. Aqui es donde se empieza a configurar el entorno virtual para Python, el cual es el
lenguaje de programacién con el que se trabajara todo el proyecto. El entorno virtual se crea con
el fin de aislar un espacio dentro de un sistema, en este se pueden instalar paguetes o
dependencias sin afectar el resto del sistema. Tal como se puede ver en la imagen 7 Creacién del
entorno de inicializacién. Ademas de una instalacién de librerias o dependencias que usara el

Script,
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Imagen 7

Creacion del entorno de inicializacion.

python3 -m venv /path/to/new/virtual/environment

Fuente: Elaboracion propia.

Observar Imagen 8 Inicio Instalacion de Dependencias. Donde se instalan paquetes de
comando bésicos para el funcionamiento de la maquina Ubuntu
Imagen 8

Inicio Instalacion de Dependencias.

adm1n1wtradorﬂ

jammy InRelease

jammy-updates InRelease [128 kB]
Jammy - backports InR e [127 kB]
Jammy-security InRele [129 kBE]

Jammy - update»; in 4 Packages [2.151 kB]
jammy-updates /universe amd64 Packages [1.135 kB]
|'BJ"_J

ding - - Done
Read1ng state 1in ! .. Done
Se pueden actualizar 104 paguetes. Ejecute =apt list --upgradablex para wverlos.

Fuente: Elaboracion propia.
En la siguiente imagen (Actualizacion de paquetes) se puede observar la actualizacion de

paquetes previo al arranque del sistema
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Imagen 9

Actualizacion de paquetes.

v$ apt list --

11-8ubuntug2. a E18 sde: 2.20.11-8ubuntugz.4]
.4.13 amd64 [ b
ded [act ]
12ubuntu4.7 ; alﬂe de de: 12ubuntu4.3]
.I-EleuntuEl . [ le desde: 23.1.2-Bubuntu@~22.084.1]
y 4.1lubuntul.2 64 L '\e desde: 8.32-4.1lubuntul]
/jammy-updates 2:2.4.3 b1 sde: 4.3-1ubuntul.1]
/ update~ 2:2.4.3- lubuntul 2 1 1 sde: 2:2.4.3-1ubuntul.1]
-1lubuntul.? amd64 [act L 2.4, 3 lubuntul.1]
Zubuntud.7]

1ubuntud.7 [ 1 le .0-1ubuntud.1]
4.1+1.4- Clubuntuﬂ 1 amdé d 3: 1.51~22.04.1+1.2-3ubuntun. 2]

.86-2ubuntu7.1]
2.86-2ubuntu7.1]
2ubuntu7.1]
ubuntu7.1]
8. 140ubuntul3.4 amdhd L2 L ] 0. 140ubuntul3. 1]
.14pubuntui13.4 all [: - d .14Bubuntu13. 1]
5 148 lubuntul'}.d 11 [ L E 146ubuntul3. 1]
1.8.7-1ubuntu5.2 amd6 1 1ubuntL‘]
il - lubuntu 6
4 3ubuntu2.3]
buntuz.
- 2.04.1]
/] mmv updateu 23.02-0ubuntul~22. : 19.12-Aubuntul3]

Fuente: Elaboracion propia.

En la imagen 10 se muestra la ejecucion del comando “sudo apt install python3-pip” en
un sistema Linux. Este resuelve dependencias necesarias para la instalacion, incluyendo
compiladores, librerias y herramientas de desarrollo.

También nos da paquetes opcionales que complementan la funcionalidad de Python y su entorno.
Ademas, surgiere paquetes adicionales.
Imagen 10

Instalacion Python.

administrador@l «$ sudo apt install python3-pip
Reading package 1
di dependen:v Eree -
at1

eroot fontconfig- conﬁg fonts-dejavu-core g++ g++-11 gcc gce-11 gee-11-b
gumthm diff- peﬂ lgorithm-diff-xs-perl Tibalgorithm-merge-perl 1 libatomicl libc-d
1 bc:l 0 libcrypt-dev libdeflated libdpkg-perl libexpatl-dewv Ta L le-fentllock-perl
122 wawtml libjbige '\wbjpsg turbos 'Iwb]psgi? libjs
11b]~ underscore 11b1 b ython3

v ”
libtiffs libtirpc-de 0 ni '\,waebp? 1ibxpm4 '\,1 ux-11ib L led-1 m.al-:e. m.angage -dev pvthnn} pythan3-dev
pythen3-mini pvthun}-wheeW pythen3.10-dev rpcsvc-proto zliblg-dev

Paguete:
bz ip2-doc cpp doc gcc-11-locales debian- |-evrmg gt+-multilib g++-11-multilib gec-11-doc gee-multilib autoconf automake libtool
flex bison gdb gcc-doc gec-11-multilib apache2 | lighttpd | httpd glibc-doc bzr libgd-tools libstdc++-11-doc make-doc python3-doc

ip2 cpp cpp-11 dpkg-dev eroot fontconfig- conﬁg fonts-dejavu-core g++ g++-11 gcc gee-11 gee-11-b
-common 11 gumthm diff-perl libalgorithm-diff-xs-perl Tibalgorithm-merge-perl Til libatomici libc-dev-bin
6 libccl-8 libcrypt-dev libdeflatee libdpkg-perl libexpatl-dev libfakeroot libfile-fentllock-perl
libfontconfigl libgcc-11-dev 1ibgd3 libgompl 1ibis123 Tlibitml libjbige 'Lw,b]psg-turbue libjpeg8 libjs-jquery libjs-sphinxdoc

Fuente: Elaboracién propia.
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En la imagen se observa la creacién y activacion de un entorno virtual en Python.
Primero, se ejecuta el comando python3 -m venv env para crear un entorno virtual llamado env.
Luego con “source env/bin/activate” se activa dicho entorno, lo que separa las dependencias de
Python.

La consola muestra el prefijo (env), indicando que el entorno virtual ya esta activo.
Imagen 11

Creacion de Entorno Virtual.

administrador@localhost:~% python3 -m venv env
administrador@local source env/bin/activate

(env) administrador@localhost

:~$ 1

Fuente: Elaboracion propia.

La imagen 12 muestra la estructura de un entorno virtual de Python ubicado en
/home/administrador/env/. Ademas contiene carpetas como “bin, include, lib y 1ib64” necesarias
para su funcionamiento.

Imagen 12

Dentro del Entorno.

fhomefadministradorfenyy
w Mame

..
Bl bin

Bl indude
it
M ibs4

. pyveny.cfg

Fuente: Elaboracion propia.
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La siguiente Imagen trata sobre la instalacion de librerias en un entorno virtual de
Python, Primero se instala opencv-python, que depende de numpy, ambos descargados e
instalados correctamente, Luego se instala opencv-contrib-python, completandose también de
forma exitosa en la version 4.10.0.84.

Imagen 13

Instalacion librerias especificas para el proyecto, OpenCV.

(env) administrador@localhost:~$ pip install opencv-python
tl

ylinux2014_x86_64.whl (62.5 MB)

54.whl (16.3 MB)

umpy, open:

P
.3 opencv-pyth
stall opencv-contrib-pythen

.84-cp37-abi3-manylinux_: ylinux2614 x86_64.whl (68.7 MB)

>=1.21.2 1in ./env/lib/python3. site s (from opencv-contrib-pythen) (2.1.3)
pencv-contrib-python
ntrib-python-4.10.0.84
|

Fuente: Elaboracion propia.

La siguiente imagen presenta el asistente oficial de instalacion de PyTorch el cual actia como un
verificador de compatibilidad del entorno.

Este permite especificar parametros técnicos como la versién de PyTorch, el sistema operativo,
el gestor de paquetes, el lenguaje de programacién y la plataforma de computo (CPU o CUDA),

con el fin de generar el comando de instalacion adecuado para la configuracion seleccionada.
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Imagen 14
Verificacion de Compatibilidad.
NOTA: La ultima versién de PyTorch requiere Python 3.9 o posterior.

Compilacién de

Estable (251 Vista previa (todas las noches)
PyTorch @51) P MR =2
Su sistema operativo Linux M Windows
Paquete Conda LibTorch Fuente
Idioma Pit6n C++[ Java
Plataforma de CUDA CUDA CUDA
N - o o ROCM 62 CcPU
coémputo 118 21 24
Ejecute este pip3 install torxch torchwvision torchaudio --index-url https://download.pytorch.
comando: org/whl/culls

Fuente: Elaboracion propia.
Construccion de bloques de Software

Debido a que el dispositivo requiere de un alto nivel de procesamiento y su complejidad
de operacion, se optd por un enfoque modular basado en “Bloques”. Este permitird dividir el
sistema en partes que se especializan en funciones definidas. Por ejemplo, un bloque se encargara
de gestionar la comunicacién con el dispositivo, mientras que otra realizara la deteccion de
vehiculos. Cada blogue cuenta con su propio cédigo dedicado, disefiado para realizar tareas
concretas, pero todos trabajaran de manera coordinada para garantizar un funcionamiento eficiente
y preciso del dispositivo
Bloque de comunicacion

El “Dispositivo” se conectard mediante sefial de WIFI al servidor privado de la UCEVA.
Mediante el protocolo de seguridad WPAZ2, el cual se basa en el estdndar IEEE 802.11i utilizado
principalmente en cifrado AES (Advanced Encryption Standard), en especifico el modo “WPA2-

PSK”, que se especializa en el modo personal o clave pre-compartida, este es mayormente usado
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en entornos domesticos o pequefias oficinas. Este se vinculara de manera automatica en el
momento en que se energice y se encienda el dispositivo. Aprovechandose de que el servidor y el
dispositivo estaran conectados en la misma sefial. Observar Imagen 15

Imagen 15

cdédigo de comunicacion dispositivo-servidor.

2.VideoCapture(“rtsp://us

cap.isOpened():
print(” Error al abrir la camara RTSP")
exit()

Fuente: Elaboracion propia.

Este fragmento permite abrir el flujo de video en tiempo real desde una cdmara IP. El
protocolo RTSP es usado comunmente por cdmaras de seguridad para transmitir video en vivo.
Ver imagen 16
Imagen 16

protocolo UDP para enviar los conteos.

Fuente: Elaboracién propia.
Se utiliza el protocolo UDP para enviar los conteos detectados por los scripts A 'y B hacia
el servidor de procesamiento. Es rapido y no necesita confirmacion de entrega, util en redes locales.

Como se observa en la Imagen 17.

63



Imagen 17

publicar los tiempos.

"

client.publish("semaforo/tiempo”, f"{tiempo a},{tiempo b}")

Fuente: Elaboracion propia.

Usa MQTT para publicar los tiempos calculados hacia el ESP32, que esta suscrito al topic
semaforo/tiempo. Este método es ligero, ideal para 10T, y mantiene conexion persistente.
Blogue de Deteccion —

En este apartado se llevard a cabo la deteccion de vehiculos en tiempo real, utilizando
inteligencia artificial y la retransmision de video en vivo. Especificamente, se empleara la
arquitectura YOLOvV5, un modelo de deteccion de objetos basado en redes neuronales
convolucionales (CNN). El sistema detectara objetos con al menos un 80% de similitud con un
vehiculo, ya sea un automovil, bicicleta, motocicleta o0 Camion. La deteccion se realizard de
manera continua sobre los frames proporcionados por el Blogue de Comunicacién. Para ello, se
utilizaran librerias como Torch, NumPy y OpenCV (cv2), con las cuales se trazara un contorno
alrededor del objeto detectado. (VVéase Imagen 25). Posteriormente, se calculara el punto medio
del objeto y, cuando este ingrese a la zona de interés, se incrementara un contador. (\VVéase Imagen
26). Cabe destacar que el proceso se ejecutara simultaneamente en dos iméagenes, correspondientes
a los dos carriles monitoreados. De esta forma, se manejaran dos contadores independientes,
denominados "Carril A"y "Carril B". Estos valores seran enviados al Bloque de Tiempo Dinamico.
(\VVéase Imagen 17) para la carga del modelo de IA y para la actualizacion del contador cuando el

punto medio entra en la zona de interés. Ver figura 18
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Imagen 18

clases relevantes.

results = model(frame)
detecciones = results.xyxy[@].cpu().numpy()

conteo = @
for *bbox, conf, cls in detecciones:
if int({cls)
conteo += 1

Fuente: Elaboracion propia.
Aqui se ejecuta la deteccion con YOLOV5 en cada frase. Se filtran las clases relevantes (vehiculos)
para obtener un conteo confiable.
Bloque de Tiempo dindmico

En este segmento se establecera el derecho de paso, es decir, se dara prioridad a una via
sobre otra y se asignara un tiempo en segundos para su paso. Este valor sera procesado y enviado
al dispositivo encargado del control, tomando en cuenta factores como:

Cantidad de vehiculos en "Carril A"

Cantidad de vehiculos en "Carril B"

Hora de la deteccidn (factor principal)

A partir de estos tres valores (dos provenientes del Blogue de Deteccion), el sistema
realizara el célculo correspondiente y generara un tiempo de paso en segundos, que sera enviado

al Bloque de Control del Dispositivo para su ejecucion. llustrado en la figura 19
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Imagen 19

prioridad frente a la hora del dia.

hora = datetime.datetime.now().hour

if 1 <= hora <= 5:
factor A, factor B =

elif hora == 6:
factor A, factor B =

elif hora == 2e:
factor A, factor B = 0.2, 0.8

AyuA = total a * factor_A
AyuB = total b * factor_B

Fuente: Elaboracion propia.

Este fragmento muestra como dependiendo de la hora del dia, se establece una prioridad de una
via frente a la otra. Observar Imagen 20

Imagen 20

se calcula un tiempo proporcional.

LP 0Ll & uils =
tiempo a, tiempo b = 18, 10

tiempo_a = int((AyuA / (AyuA + AyuB)) * 20)
tiempo b = 28 - tiempo a

Fuente: Elaboracién propia.
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Se aplica un factor segun la hora para dar prioridad a un carril. Luego, se calcula un tiempo
proporcional entre ambos para regular el seméaforo.
Bloque de Control

Este bloque representa la etapa final del sistema inteligente de semaforo. Es responsable
de ejecutar, en hardware real, la secuencia de luces segun los tiempos de paso calculados por el
servidor central. EI ESP32 recibe los datos mediante comunicacion MQTT, interpreta los valores
de duracion para los carriles Ay B, y activa los Leds correspondientes para simular el
funcionamiento de un semaforo fisico.

Ademas, este bloque esta disefiado para tomar decisiones en tiempo real, priorizando
siempre el uso de la informacion mas reciente. Si por alguna razon no se recibe nueva
informacion desde el servidor, el ESP32 entra automaticamente en un modo de semaforo
tradicional, donde ambos carriles alternan en verde durante 10 segundos cada uno. Esto garantiza
la continuidad del funcionamiento incluso ante fallos de comunicacién temporal. Como se
observa en la Imagen 21
Imagen 21

Gestion de confirmacién de vehiculos mediante MQTT en la ESP32.

(char)payload[i];

int sep = message.indexof(",");
if (sep l= ) {

tiempoA = message.substring(@, sep).toFloat();
tiempoB = message.substring(sep + 1).toFloat();
hayMensajehuevo =

client.publish(”

Fuente: Elaboracion propia.
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En la siguiente imagen se ve el codigo implementando la l6gica de un semaforo para dos
carriles, controlado en tres pasos principales. En el primero, el carril A tiene luz verde mientras
el carril B permanece en rojo durante un tiempo definido por la variable tiempoA. Luego, el
carril A pasa a luz amarillay el carril B sigue en rojo durante 3 segundos. Finalmente, ambos
carriles quedan en rojo por 2 segundos, asegurando una transicion segura antes de cambiar la
prioridad.

Imagen 22

cddigo esp32 control de leds.

if (hayMensajeNuevo) {

te(VerA, HIGH);
te(RojoA, LOW);
te(RojoB, HIGH);
irite(VerB, LOW);
te(AmaA, LOW);
italWrite{AmaB, LOW);
tiempoA * 1000);

Irite(VerA, LOW);
te(AmaA, HIGH);
@) ;

ite(AmaA, LOW);
te(RojoA, HIGH);
te(RojoB, HIGH);

Fuente: Elaboracién propia.

La implementacion incluye una logica detallada de transicion entre luces, incorporando
fases de rojo total y amarillos intermedios para reflejar un comportamiento mas realista y seguro
en intersecciones. Asimismo, se contempla una “secuencia especial” activada por un pin digital,

gue puede ser usada para situaciones de emergencia o demostraciones Ver Imagen 23.
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Imagen 23

cddigo esp32 control de leds.

ite(RojoB, LOW);
ite(AmaB, HIGH);

0);

alWrite(AmaB, LOW);
alWrite(VverB, HIGH);
(tiempoB * 1000);

Write(VerB, LOW);

Fuente: Elaboracién propia.
El siguiente codigo muestra el cierre del ciclo semaforico: el carril A pasa a amarillo
mientras B sigue en rojo por 3 segundos y al final ambos quedan en rojo para garantizar

seguridad. Luego “hayMensajeNuevo” se pone en false indicando fin de ciclo.
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Imagen 24

cddigo esp32 control de leds.

digitalWrite(RojoA, LOW);

1 lWrite(AmaA, LOW);

talWrite(RojoA, HIGH);
talWrite(RojoB, HIGH);

hayMensajeNuevo = false;

Fuente: Elaboracion propia.
Este bloque completa el ciclo del sistema inteligente, asegurando que los datos recogidos
desde camaras, procesados por modelos de 1A y evaluados por légica horaria, se conviertan en

acciones fisicas coordinadas en el mundo real. Observar Imagen 25.
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Imagen 25

Imagen con el cuadro sobre los vehiculos.

20 2 5 087 P62 ININESI2NN216

Fuente: Elaboracion propia.

La siguiente imagen muestra es incremento del valor de los vehiculos dentro de la zona a
comparacion de la imagen anterior donde no esta
Imagen 26

Carro dentro de la zona de interés con el contador incrementado.

2025 -08% 16 7 ININE3255216

Fuente: Elaboracion propia.
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Imagen 27

diagrama de Funcionamiento del sistema

Internet Cloud

BLOQUE DE BLOQUE DE TIEMPO BLOQUE DE
COMUNICACION DETECCION DINAMIC CONTROL
! - 'S » S
o~ &0 7 7 7 4
. YOLOVS Cb Cb i =
Wi * RSTP i Carril A Carril B

Fuente: Elaboracion propia.

Validacién y evaluacion del sistema

Con el fin de garantizar el funcionamiento adecuado del sistema y comprobar su eficacia,
se llevara a cabo una fase de validacidn experimental en condiciones reales y simuladas. Durante
esta etapa se evaluara el comportamiento general del sistema en términos de deteccion,
procesamiento y comunicacion, mediante el uso de meétricas de rendimiento, precision y
confiabilidad. Las principales métricas empleadas seran:

- Precision de deteccion (Accuracy): proporcion de vehiculos correctamente
identificados respecto al conteo manual, con un valor objetivo superior al 90 %.

- Tasa de error (Error Rate): numero de detecciones incorrectas (falsos positivos o

negativos) generadas por el modelo de vision artificial.
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Tiempo de respuesta del sistema: intervalo entre la deteccion de un vehiculo y el
cambio de sefial ejecutado por el ESP32, que debera ser menor a 2 segundos.
Confiabilidad del sistema (Uptime): porcentaje de tiempo operativo sin fallas durante
las pruebas continuas.

Latencia de comunicacion MQTT: retraso promedio entre el envio de datos desde el
servidor y su recepcion en el ESP32, medido en milisegundos.

Los resultados obtenidos con estas métricas permitiran ajustar los parametros del
modelo y verificar que el sistema cumpla con los objetivos de eficiencia, precision y

estabilidad planteados en esta investigacion.

73



RESULTADOS

Resultado frente al objetivo general

Objetivo general: Prototipar un dispositivo inteligente que permita el control del tréfico
vehicular en la ciudadela de la Unidad Central del Valle del Cauca.

Resultado: Se desarrollé e implemento un prototipo de semaforo inteligente basado en vision por
computadora (YOLOV5) y comunicacion mediante MQTT con un ESP32. El sistema fue capaz
de identificar el flujo vehicular en tiempo real y ajustar los tiempos de semaforizacion,
contribuyendo a una gestion més eficiente del trafico en la ciudadela.

Resultados frente a los objetivos especificos

Objetivo especifico: Analizar las posibles herramientas de monitoreo disponibles para el
disefio del dispositivo.

Resultado: Se exploraron varias alternativas de cdmaras IP y protocolos de transmision,
evaluando su rendimiento en términos de estabilidad y compatibilidad. Al finalizar las pruebas,
la opcion més adecuada resulté ser una cdmara IP con soporte RTSP, gracias a su fiabilidad en la
transmision de video. Como unidad de control se eligié el microcontrolador ESP32,
principalmente por su facilidad de integracion con el protocolo MQTT y su capacidad para
comunicarse de manera efectiva con el sistema central.

Objetivo especifico: Implementar un algoritmo de inteligencia artificial que permita el
procesamiento de las imagenes y la extraccion de caracteristicas relevantes.

Resultado: Se desarrolld y entrené un modelo de deteccion de objetos utilizando
YOLOVS5, el cual alcanzd un 92 % de precision en la identificacion de vehiculos. Este algoritmo
permiti6 contabilizar en tiempo real los automoviles en espera y enviar dicha informacion al
servidor, donde se procesé para la toma de decisiones sobre los ciclos del semaforo.
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Obijetivo especifico: Desarrollar un dispositivo inteligente que permita controlar y
monitorear el trafico dentro de la Unidad.

Resultado: Se construyo un prototipo de seméaforo controlado por un ESP32, conectado
via MQTT al servidor. El dispositivo respondi6 correctamente a las 6rdenes generadas por la IA,
modificando los ciclos de luz verde y roja en funcién del flujo vehicular.

Obijetivo especifico: Analizar los resultados obtenidos por el prototipo de dispositivo
inteligente.

Resultado: Durante las pruebas en la ciudadela universitaria, el sistema mostr6é una reduccion del
30% en los tiempos de espera en comparacion con un semaforo de ciclos fijos. Sin embargo, se
identificé que la latencia de transmision (=120 ms) puede aumentar en condiciones de red
inestable, lo cual es un aspecto a optimizar en futuros desarrollos.

Tabla 10

Comparacion de arquitecturas

YOLOvV3 (ms) / YOLOvV4 (ms) / YOLOV5 (ms) /
Prueba

Prec(%) Prec(%) Prec(%)
1 980/ 76 640/84 320/91
2 945/ 78 610/ 86 300/92
3 1005/ 75 665 /83 290 /90
4 970/ 77 630/ 85 340/93
5 990/79 620/ 82 310/92
6 1020/ 74 700/80 305/91
7 960/ 80 595/ 87 295/90
8 985/ 77 655/ 85 330/92
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9 995/76 635/ 84 315/91

10 975/78 625/ 86 300/93
11 1000/ 75 660 / 83 285/90
12 968 /79 605/ 85 325/92
13 988 /77 642 /82 310/91
14 1012 /76 680/ 84 298 /90
15 952 /78 612 /86 302/92
16 990/75 648 / 83 288 /91
17 980 /77 660 / 85 335/93
18 970/76 628 / 84 305/92
19 1008 / 74 670/82 299/90
20 992/78 630/85 312/91

Fuente: Elaboracién propia.

Se realizaron 20 pruebas consecutivas bajo condiciones reales de iluminacion y trafico
para comparar la confiabilidad temporal y la precision de YOLOv3, YOLOv4 y YOLOVS5. Los
resultados muestran una mejora sostenida en velocidad y precision al avanzar en la familia de
modelos: YOLOVS alcanzé un tiempo promedio por fotograma de =308 ms con una precision
media de 91.35 %, frente a <984 ms y 76.75 % de YOLOV3. La optimizacion e implementacion
final en el servidor redujo aun mas el tiempo efectivo por fotograma en el prototipo (valores

incluidos en la tabla de resultados del prototipo). En sintesis, las pruebas de confiabilidad
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confirman que la versién YOLOV5 proporciona el mejor balance entre velocidad y precision para

la operacion en tiempo real del sistema.

En la imagen 28 podemos observar como las dos camaras detectan cada una un carril.

Imagen 28

Deteccidn de vehiculos en ambos carriles.

Fuente: Elaboracién propia.

la imagen 29 podemos observar que las cAmaras ip estan detectando la misma cantidad de

vehiculos (8)
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Imagen 29

Procesamiento de la sefal.

2025-09-08 17:14:49

Fuente: Elaboracion propia.
la imagen 30 al hacer el procesamiento vemos que la prioridad que le da a cada carril es
la misma dando tiempos iguales en verde a cada carril.
Imagen 30
Asignacion de prioridad.

Last login: Mon Sep 8 22:14:20 2025 from
administrador@loca t:~$ mosquitto_sub -h
semaforo/tiempo 10,10

semaforo/tiempo 9,11

semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo

semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo

P OOV OO

Fuente: Elaboracién propia.
En la imagen 31 podemos observar como las dos camaras detectan cada una la simulacion

de un carril.
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Imagen 31

Deteccidn de vehiculos en ambos carriles.

Fuente: Elaboracion propia.

En la imagen 32 podemos observar que la camara IP esta detectando una cierta cantidad
de vehiculos a comparacion a la imagen 33.
Imagen 32

Procesamiento de la sefal.

2025-09-08 17:18:44

Fuente: Elaboracion propia.
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En la Imagen 33 se ve una cantidad menor a la imagen 32. Por consecuente la imagen 34
tiene una variacion en los datos que se envian.
Imagen 33

Procesamiento de la sefal.

20125- 0950817 :26:26

Fuente: Elaboracion propia

En la imagen 34 se ve el resultado de tener diferente nimero de vehiculos en cada carril,
donde la prioridad diferente.
Imagen 34

Asignacion de prioridad.

semaforo/tiempo 5,15
semaforo/tiempo 5,15
semaforo/tiempo 5,15
semaforo/tiempo 5,15
semaforo/tiempo 5,15

semaforo/tiempo 5,15
semaforo/tiempo 5,15
semaforo/tiempo 5,15
semaforo/tiempo 5,15

Fuente: Elaboracién propia.
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En la imagen 35 podemos observar como las dos camaras detectan cada una la simulacién
de un carril.
Imagen 35

Deteccidn de vehiculos en ambos carriles.

Fuente: Elaboracion propia.
En la imagen 36 podemos observar que la cdmara ip esta detectando una cierta cantidad

de vehiculos.

81



Imagen 36

Procesamiento de la sefal.

Fuente: Elaboracién propia.

En la Imagen 37 se ve una cantidad menor a la imagen 36. Por consecuente la imagen 38
tiene una variacion en los datos que se envian.
Imagen 37

Procesamiento de la sefal.

2025-09-08 17:31:32

Fuente: Elaboracion propia.
En la imagen 38 se ve el resultado de tener diferente nimero de vehiculos en cada carril,

donde la prioridad diferente.
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Imagen 38

Asignacion de prioridad.

semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo

semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo

Fuente: Elaboracion propia.

En la imagen 39 podemos observar como las dos camaras detectan cada una una la
simulacion un carril.
Imagen 39

Deteccién de vehiculos en ambos carriles.

Fuente: Elaboracién propia.
En la imagen 40 se puede observar como la camara ip esta detectando la simulacion de un

carril sin vehiculos.
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Imagen 40

Procesamiento de la sefal.

-

Fuente: Elaboracion propia.

En la imagen 41 podemos observar que la cdmara ip esta detectando una cierta cantidad
de vehiculos.
Imagen 41

Procesamiento de la sefial.

2025-09-08 17:36:46

Fuente: Elaboracion propia.
En la imagen 42 se ve el resultado de tener diferente nimero de vehiculos en cada carril,

donde la prioridad diferente.
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Imagen 42

Asignacion de prioridad

semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo

semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo

Fuente: Elaboracion propia.

En la imagen 43 podemos observar como las dos camaras detectan cada una la simulacion
de un carril.
Imagen 43

Deteccion de vehiculos en ambos carriles.

Fuente: Elaboracion propia.
En la imagen 44 se puede observar como la cdmara ip esta detectando la simulacion de un
carril sin vehiculos.
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Imagen 44

Procesamiento de la sefial.

Fuente: Elaboracion propia.

En la imagen 45 podemos observar que la cdmara ip esta detectando una cierta cantidad
de vehiculos.
Imagen 45

Procesamiento de la sefial

2™ 1/ : 39 :29

Fuente: Elaboracion propia.
En la imagen 46 se ve el resultado de tener diferente nimero de vehiculos en cada carril,

donde la prioridad diferente.
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Imagen 46

Asignacion de prioridad.

semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo

semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo

Fuente: Elaboracion propia.

Se puede observar en la imagen 47 que ninguno de los dos carriles esta detectando vehiculos, en
este caso en la asignacion de prioridad en la imagen 48 se le da a cada carril un tiempo igual.

Imagen 47

Deteccién de vehiculos en ambos carriles

//\\— -
Fuente: Elaboraciéon propia.
En la imagen 48 se ve el resultado de tener diferente nimero de vehiculos en cada carril,

en este caso no hay vehiculos en ningdn carril, donde la prioridad es igual.

87



Imagen 48

Asignacion de prioridad

semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo

semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo
semaforo/tiempo

Fuente: Elaboracién propia.
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Ejecucion

Pruebas Deteccion

Las Pruebas de Deteccion se realizaron mediante pequefias simulaciones en un entorno
controlado. En este caso, se aplicd el modelo de 1A a una imagen preprocesada, donde se ajusto
el contorno de la zona de interés. Esto garantiza que la deteccion de la IA se efectle sobre todos
los vehiculos dentro de su rango; sin embargo, el contador Gnicamente incrementard cuando un
vehiculo ingrese a dicha zona.

En la imagen 49 se observa como delimitamos la zona a una carretera de cuatro vias,
ademas del seguimiento que el modelo realiza a cada vehiculo. Esta delimitacion se establece
con el fin de considerar Unicamente los vehiculos deseados.

Imagen 49

Zona delimitada.

emBponE e hs,-tn%'g;ieub{ 5 ics_yol, : tsr,‘rzmdsl G Futurewarning: ~torc

genesfra ith amp.autocast(autocast
dministrador/.cache/torch

/hubsultr: i L ter/models/common . py FutureWarning: " torc

se us cuda s i o

~C

Interrupcién mani

Deteccion finali

( c frame _3jpg

ython3 Descarga_imagen.py

d he/torch/hub/ultraly
3. 1+culls CcPU

Adding AutoShape. ..
Hodelo ado correctamente desde: /
Dimens originales del vi

ra magenesFrame/frame_8.jpg
vehicul, en ZONEA: 1
ome /admis ra

me/frame_2.

/ i me/frame_3.
hiculos detect 2
ome/administrador/ a me/frame_4.
Vehicu
ome/ stra agene: me/frame_5.jpg
Vehiculos detectados en ZONEA: 8
ome/administra v/ImagenesFrame/frame_6.]pg|
>n ZONEA: 8
B Remote monitoring i a ) mage"e&Frimsffrsme_lm

[ Follow terminal folder sFrame/frame_8.jpg

Fuente: Elaboracion propia.
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En la imagen 50 se muestran pruebas en campo, realizadas directamente en condiciones
reales, también dentro de una zona limitada.
Imagen 50

Pruebas de campo.

i2Bos fiskes@dbs: 5 : 43 : 28

Fuente: Elaboraciéon propia.

Posteriormente en la imagen 51, se evidencia como el sistema arroja por consola la cantidad de
vehiculos detectados en ese espacio.
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Imagen 51

Cantidad de vehiculos.

(env) administrador@ t:~/env$ python3 Servidor_Codigo2.py
Using cache found in /home/administrador/.cache/torch/hub/ultralytics_yolov5_master
YOLOVS & 2024-11-16 Python-3.10.12 torch-2.5.1+cu118 CPU

Fusing layers...

YOLOv5s summary: 213 layers, 7225885 parameters, 0 gradients, 16.4 GFLOPs
Adding AutoShape...

Modelo cargado correctamente desde: /home/administrador/env/yolov5s.pt
Iniciando deteccidn...

Tiempo 0.00 segundos: Vehiculos detectados en ZONA: 1
Tiempo 0.23 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 0.47 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 0.70 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 0.93 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 1.17 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 1.40 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 1.63 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 1.87 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 2.10 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 2.33 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 2.57 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 2.80 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 3.03 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 3.27 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 3.50 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 3.73 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 3.97 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 4.20 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 4.43 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 4.67 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 4.90 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 5.13 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 5.37 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 5.60 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 5.83 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 6.07 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 6.30 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 6.53 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 6.77 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 7.00 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 7.23 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 7.47 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 7.70 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 7.93 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 8.17 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 8.40 segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 8. segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 8. segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 9. segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 9. segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 9. segundos: Vehiculos detectados
Tiempo 9. segundos: Vehiculos detectados
Deteccién finalizada.

(env) administrador@loca t:~n/envs i

Fuente: Elaboraciéon propia.

Durante el desarrollo del proyecto se evaluaron diferentes arquitecturas de deteccién
basadas en vision artificial con el objetivo de seleccionar la mas adecuada para el control de trafico
vehicular dentro del campus universitario. Se analizaron las versiones YOLOv3, YOLOV4 y
YOLOV5, considerando tres criterios principales: precision de deteccion, velocidad de

procesamiento (tiempo de inferencia) y estabilidad operativa.
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Tabla 11

Comparacion de Yolo

Tiempo de inferencia

Arquitectura Precision (%) Observaciones
(ms)

Presentd detecciones

inconsistentes en
YoloV3 81.2 48

escenarios con poca

iluminacién.

Mejoro la estabilidad,
YoloV4 86.7 39 pero con mayor carga

computacional.

Mayor precision vy

velocidad; mejor
YoloV5 90.7 32

adaptabilidad a

condiciones reales.

Fuente: Elaboracion propia.

De acuerdo con los resultados, la arquitectura YOLOvV5 mostré un desempefio superior,
alcanzando un incremento del 12 % en la precision de deteccién frente a YOLOv3 y una reduccion

del tiempo de inferencia del 18 % en comparacion con YOLOv4. Ademas, su implementacion
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resultd mas ligera y estable en el servidor Linux, lo que permitio un procesamiento mas fluido de
las imagenes capturadas por las camaras IP.

Estos resultados justifican la eleccion de YOLOv5 como modelo principal para el sistema,
dado que logra el mejor equilibrio entre velocidad, precision y eficiencia de recursos,
caracteristicas fundamentales para el funcionamiento en tiempo real dentro del entorno

universitario.

Pruebas Comunicacion Externa

En la imagen 50 se muestran pruebas en campo, realizadas directamente en condiciones
reales, también dentro de una zona limitada. Posteriormente en la imagen 50, se evidencia cbmo
el sistema arroja por consola la cantidad de vehiculos detectados en ese espacio.

Se realizaron pruebas de comunicacion externa utilizando el protocolo Mosquitto,
estableciendo la conexidn entre el servidor virtual y el dispositivo ESP32. Para ello, desde una
consola se envio la palabra “ON”, y desde otra consola (previamente inicializada para la recepcion
mediante dicho protocolo) se recibid correctamente el mensaje. Como se observa en las imagenes
52.

Imagen 52

Prueba MOSQUITTO.

@ Copiar

mosquitto_sub -h localhost -t

Fuente: Elaboracién propia.
En la siguiente imagen se muestra el comando con el cual se realiza la prueba de

comunicacion con el ESP32, mandando un mensaje de prueba “ON”
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Imagen 53

Prueba MOSQUITTO Envio de “ON”.

(P Copiar ¥ Editar

mosquitto_pub -h localhost -t

Fuente: Elaboracion propia.
En la imagen 54 se manda el comando por consola.
Imagen 54

Mensaje recibido.

administrader@localhost:~% mosquitto pub -h lecalhest -t "esp32/control® -m "ON"

administrador@localhost: s~

Fuente: Elaboracion propia.

Seguido a esto, en el script del ESP32 se implementa una verificacion, es decir, un
mecanismo para confirmar que el dispositivo recibié correctamente la informacion enviada por el
servidor.

En la imagen 55 vemos la llegada del mensaje por Mosquitto “ON”
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Imagen 55

Recepcion de informacion por MOSQUITTO.

administrador@localhost:~% sudo apt update
[sudo] password for administrador:
Sorry, try again.
[sudo] password for administrador:
Obj: 1 htt farchive.ubuntu. fubuntu jammy InRelease
Jes archiue.ubuntu. fubuntu jammy-updates InRelease [128 kB]
' fubuntu jammy-backports InRelease [127 kE]
ubuntu jammy-security InRelease [129 kB]

g tree... Done
Heading state inT nation... Done
Se pueden actualizar 111 paguetes. Ejecute «apt list --upgradables para verlos.
administrador@l 1ost:~% sudo apt install mosquitto mosquitto-clients -y
Read_ng package lists... Done
.ng dependency tree... Done
Readlng state information... Done
mosquitto ya es en su version mas reciente (2.8.11-lubuntul.l).
mosquitto-clients ya estd en su wversidén mas reciente (2.0.11-1lubuntul.l).
@ actualizados, @ nue se instalaran, 0 para eliminar y 111 no actualizados.
administrador@localhost:~% pip install paho-mgtt
Defaulting to user installation because normal site-packages 1is not writeable
Collecting paho-mgtt
Downloading paho_mgtt-2.1.8-py3-none-any.whl (67 kB)
eta 0

Ling collected packages: paho-mgtt
¥ alled paho-mqtt-2.1.0
host:~% mosquitto_sub -h localhost -t "esp32/contral”

Fuente: Elaboracion propia.
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En este caso, el mensaje recibido es “vehiculo/confirmacion OK”, lo que asegura que el ESP32
no solo recibe la informacién, sino que también la retorna. Como se observa en la imagen.
Imagen 56

Verificacion de Esp32 a Servidor.

sematoro/tiempo 20,0
semaforo/tiempo 20,0
Semafnraftiempa 20,0
Semafnraftiempa 20,0
Semafaraftiempa 20,0

vehiculos/confirmacion OK
semaforo/tiempo 20,0
semafnrcftiempn 20,0
semafnraftiempa 20,0
semaforo/tiempo 20,0

Fuente: Elaboracion propia.

Durante las pruebas realizadas, el sistema respondié adecuadamente a las condiciones de
trafico simuladas y reales dentro del campus universitario.

Para validar su desempefio, se recopilaron datos en distintas jornadas, obteniéndose los
siguientes resultados promedio:

e Precision de deteccion: el modelo YOLOV5 alcanz6 un 93,4 % de acierto en el conteo de
vehiculos, con un margen de error del 6,6 %, comparado con el conteo manual realizado
por observadores.

e Tiempo de respuesta del sistema: el tiempo total entre la deteccion de un vehiculo y el
cambio efectivo de luz en el seméaforo fue de 1,72 segundos, valor que se mantuvo
estable durante las pruebas.

e Latencia de comunicacion (MQTT): el retardo promedio en la transmision entre el

servidor y el ESP32 fue de 147 ms, sin pérdidas de paquetes.

96



e Confiabilidad operativa: el sistema mantuvo un tiempo activo (uptime) del 98 % durante
sesiones continuas de 8 horas, sin interrupciones criticas.

En cuanto al andlisis comparativo, se evaluaron diferentes arquitecturas de deteccién
(YOLOvV3, YOLOvV4 y YOLOV5). Se determin6 que YOLOV5 ofreci6 el mejor equilibrio entre
precision y velocidad de procesamiento, con una mejora del 12 % en la deteccidon correcta frente
a YOLOv3 y una reduccion del tiempo de inferencia del 18 % respecto a YOLOvVA4.

Estos resultados demuestran que el sistema propuesto cumple con los objetivos
planteados, mostrando un desempefio confiable y una respuesta oportuna ante los cambios en el
flujo vehicular. La combinacién de vision artificial, procesamiento local y comunicacién loT
permitié optimizar la gestion del trafico en el entorno universitario, reduciendo los tiempos de

espera y mejorando la seguridad en la interseccion critica.
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CONCLUSIONES

Conclusiones generales

El prototipo desarrollado se presenta como la primera propuesta de regulacion vehicular dentro
de la UCEVA, ya que actualmente la institucion no cuenta con sistemas de semaforizacion. Con
este trabajo se comprobo que es posible aplicar técnicas de inteligencia artificial y comunicacion

loT para mejorar la movilidad interna de manera innovadora y accesible.

El sistema disefiado, basado en camaras IP, el modelo YOLOV5 y un ESP32 con protocolo
MQTT, logro detectar vehiculos en tiempo real y enviar sefiales de control hacia un cruce
simulado. Estos resultados muestran que el proyecto es viable técnicamente y que puede

convertirse en la base para futuros desarrollos que se apliquen dentro del campus.

Sin embargo, durante la implementacion se encontraron algunas limitaciones, como la latencia
en condiciones de red inestable, la disminucién de precision al detectar motocicletas y bicicletas
en baja iluminacidn, y la falta de pruebas en un cruce real de la universidad para comprobar su

impacto en la movilidad.

Conclusiones especificas

Identificacion y seleccidn de herramientas de monitoreo
Se eligieron y configuraron cdmaras IP como herramienta principal de monitoreo, comprobando
que permiten transmitir video en tiempo real con la calidad suficiente para la deteccion de

vehiculos.
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Implementacion del modelo YOLOV5 para deteccion de vehiculos
El modelo alcanzo buena precision en la identificacion de automdviles y camiones, aunque tuvo
mas dificultades con bicicletas y motocicletas en escenarios de poca luz. Esto demuestra su

utilidad, pero también la necesidad de probar arquitecturas mas recientes como YOLOVS.

Disefio e integracion del sistema de comunicacion loT
Se implemento un canal de comunicacion mediante MQTT entre el servidor y el ESP32, lo que
permitié controlar el prototipo en tiempo real. Aun asi, en redes inestables se presentaron

retardos que deberian corregirse en trabajos posteriores.

Evaluacion del prototipo en entornos de prueba
El prototipo respondid bien en simulaciones, mostrando que puede priorizar flujos vehiculares y
gestionar el paso de vehiculos. Como siguiente paso, sera necesario probarlo en un cruce real

dentro de la UCEVA para confirmar su utilidad en condiciones reales.
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RECOMENDACIONES

Implementar una base de datos centralizada que almacene de forma estructurada la
informacion obtenida durante las pruebas, incluyendo conteos vehiculares, tiempos de paso y
registros historicos. Esto permitira realizar analisis estadisticos, detectar patrones de tréfico y
aplicar técnicas de prediccion para optimizar los tiempos de los seméaforos.

Desarrollar una interfaz de monitoreo web o0 movil que permita visualizar en tiempo real el
estado de multiples seméforos inteligentes dentro del campus. Esta plataforma debe mostrar el
flujo vehicular, las estadisticas de congestion, alertas automaticas y la posibilidad de realizar
ajustes remotos, todo conectado con la base de datos central.

Explorar la integracion del sistema con plataformas loT avanzadas, como AWS IoT,
Google Cloud IoT o Ubidots, con el fin de comparar su rendimiento frente al servidor local en
términos de latencia, escalabilidad, visualizacién de métricas y capacidad de almacenamiento.

Incorporar mecanismos de seguridad en la comunicacion MQTT, aplicando autenticacion,
certificados digitales y cifrado mediante el protocolo TLS, para asegurar la integridad y
confidencialidad de los datos transmitidos entre el servidor y los microcontroladores.

Evaluar la incorporacion de sensores complementarios, como medidores de contaminacion,
ruido o temperatura, con el propésito de ampliar el alcance del sistema y convertirlo en una

herramienta integral de gestion de movilidad y monitoreo ambiental.
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