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RESUMEN

Los accidentes de trafico suponen una de las principales causas de muerte a nivel mundial.
Sobre esto, gobiernos estatales y autoridades sanitarias han reflexionado en multiples
ocasiones intentando prevenir esta problematica. No obstante, las mejoras son leves, si es que
existen.

En este contexto, este proyecto pretende orientar el problema desde un enfoque
revolucionario basado en disminuir los dafios ocasionados por los accidentes de trafico, ya que,
se considera que la prevencién de los mismos es una labor complicada. Ademas, los proyectos
con este foco no estan generando resultados. Por este motivo, se han empleado las tecnologias
que ofrece la inteligencia artificial con el objetivo de lograr identificar de forma automatica y
en tiempo real los accidentes de tréfico. Para ello, se ha aplicado la deteccidon de objetos,
basada en el aprendizaje profundo para entrenar una red neuronal que lleve a cabo esta
funcionalidad.

Todo esto pretende emplearse con el fin de reducir los tiempos de espera de atencidn sanitaria
a las victimas de accidentes de trafico. De esta forma, con total seguridad se reducira el
impacto mortal de los mismos, considerando que la consecucién de estos sucesos es
inevitable.

Palabras clave: inteligencia artificial, deteccion de objetos en tiempo real, redes neuronales,
accidente, demora en la atencion sanitaria.
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ABSTRACT

Traffic accidents are one of the leading causes of death worldwide. Governments and health
authorities have thought about this on many occasions in an attempt to prevent this problem.
However, improvements are slight, if they exist at all.

In this context, this project aims to address the problem from a revolutionary approach based
on reducing the damage caused by traffic accidents, since the prevention of such accidents is
considered to be a complicated task. Moreover, projects with this goal are not generating
results. For this reason, the technologies offered by artificial intelligence have been used with
the aim of automatically identifying traffic accidents in real time. Therefore, object detection
based on deep learning has been applied to train a neural network to carry out this
functionality.

All of this is intended to be used in order to reduce waiting times for health care for victims of
traffic accidents. In this way, the deadly impact of these accidents will certainly be reduced,
considering that the occurrence of these events is inevitable.

Keywords: artificial intelligence, real-time object detection, neural networks, accident,
healthcare delay.
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Capitulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO

1.1 Contexto y justificacion

La Direccion General de Trafico cuenta con mds de 300 camaras distribuidas por la Comunidad
de Madrid encargadas de monitorizar la vigilancia de las carreteras. El histérico de imagenes
captadas por estas cdmaras podria ser utilizado para el desarrollo de modelos de Inteligencia
Artificial mediante los que automatizar procesos, por ejemplo la deteccién de accidentes.

1.2 Planteamiento del problema

La cuestion que se tratard en este proyecto y que se intentard solucionar sera la demora en la
atencion a las victimas de accidentes de trafico mediante la construccién de una red neuronal
para la deteccidn automatica de los mismos.

1.3 Objetivos del proyecto

El objetivo general es conseguir automatizar el proceso de la identificacién de accidentes de
traéfico. Mas especificamente, se pretende disminuir el numero de victimas mortales
provocadas por estos sucesos, reducir costes derivados del personal encargado del proceso
actual y digitalizar el sector.

1.4 Resultados obtenidos

Se ha conseguido construir un sistema capaz de detectar automaticamente accidentes de
trafico en tiempo real. Este esta basado en la deteccidn de objetos a partir de redes neuronales
convolucionales. En este aspecto, se han entrenado diferentes algoritmos y se han evaluado los
resultados con el fin de seleccionar el modelo éptimo. Antes de ello, se ha podido desarrollar
un analisis de la accidentalidad de Madrid, con el fin de encontrar las ubicaciones éptimas para
la instalacién del sistema.

1.5 Estructura de la memoria
La estructura de la memoria se compone de los siguientes apartados:

Capitulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO. En este primer punto se aborda un resumen general del
proyecto, asi como el contexto y justificacion, planteamiento del problema, objetivos y
resultados.

Capitulo 2. ANTECEDENTES/ESTADO DEL ARTE. En este apartado se hablara del estado del
arte, y se tratardn con mas detalle el contexto y la justificacidon asi como el planteamiento del
problema.

Capitulo 3. OBJETIVOS. En esta seccion se especificaran tanto los objetivos generales como los
especificos, ademas de los beneficios del proyecto.
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Capitulo 4. DESARROLLO DEL PROYECTO. Se hablard de la planificacion del proyecto, la
descripcién de la solucion, los recursos requeridos, el presupuesto y el analisis de viabilidad.

Capitulo 5. DISCUSION. Se discutirdn los resultados del proyecto y se trataran las diversas
limitaciones encontradas durante el desarrollo del mismo.

Capitulo 6. CONCLUSIONES. Se detallan las conclusiones obtenidas tanto del proyecto como a
nivel personal.

Capitulo 7. FUTURAS LINEAS DE TRABAIJO. Se presentan los pasos a seguir con este proyecto
para la maximizacion de su rendimiento y la implementacién de mejoras.

Capitulo 8. REFERENCIAS.
Capitulo 9. ANEXOS.
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Capitulo 2. ANTECEDENTES / ESTADO DEL ARTE

2.1 Estado del arte

En este punto se explicaran conceptos necesarios para el entendimiento del proyecto, asi como
técnicas y tecnologias empleadas para el desarrollo del mismo.

2.1.1 Inteligencia Artificial

Definicion

La inteligencia artificial es la rama de la ciencia que se encarga del estudio del aprendizaje
automatico en maquinas y, desde el punto de vista de la ingenieria, propone la creacion de
sistemas que posean un comportamiento inteligente. Dicho de otra manera, la IA pretende
construir sistemas que presenten un comportamiento similar al que presenta un ser humano,
es decir, que presenta racionalidad (sistemas que piensan y actuan racionalmente) vy
humanidad (sistemas que piensan y actian como humanos). Otras facetas relacionadas con

este tipo de comportamiento son el aprendizaje, la capacidad de adaptacién a entornos
cambiantes o la creatividad. [3]

Historia

La exploracién inicial de la Inteligencia Artificial tuvo lugar en la década de 1950 y exploraba
temas como la resolucién de problemas. En la década de 1960 el Departamento de Defensa de
los Estados Unidos mostro interés en este tipo de trabajo y comenzd a entrenar computadoras
para que imitaran el razonamiento humano basico. Por ejemplo, la DARPA (“Defense Advanced
Research Projects Agency”) realizd proyectos de planimetria de calles en la década de 1970 y
en 2003 produjo asistentes virtuales inteligentes. Este trabajo inicial abrié el camino para la
automatizacion y el razonamiento actual de las computadoras. [4]

Aprendizaje automadtico

El aprendizaje automatico es una rama de la IA que se basa en el uso de datos y algoritmos
para simular la forma en la que aprenden los seres humanos, con una mejora gradual de su
precision. Este es un componente importante del creciente campo de la ciencia de datos y por
tanto, de este proyecto. [5]

El modelo de la deteccion automatica de accidentes serd desarrollado a partir de un
aprendizaje basado en la experiencia, por lo que se relaciona directamente con este concepto.
UC Berkeley divide este proceso de aprendizaje de un algoritmo en tres partes: [5][6]

1. Proceso de decisidon. Una serie de cdlculos u otros pasos que a partir de los datos
identifica qué patrdn siguen los mismos.

2. Funcién de error. Evalla la precision que ha tenido el modelo compardndola con
ejemplos conocidos, en caso de que existan.
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3. Proceso de optimizacion. Un método a partir del cual el algoritmo examina el fallo
para posteriormente actualizar la forma en que el proceso toma la decisién final, de
modo que la préxima vez el error sea inferior.

Figura 1. Tipos de aprendizaje automatico.

Aprendizaje
Binario Multiclase semi-supervisado

Clasificacién Clustering

Regresion

Aprendizaje
supervisado

Aprendizaje

Machine Learning sl

Reduccion dela
dimensionalidad

Aprendizaje
por refuerzo

datos.gob.es

reutiliza la informacién publica

Fuente: datos.gob.es, (2020).

Existen distintos tipos de aprendizaje dependiendo de los datos disponibles y la tarea que se
vaya a abordar: [5][7]

o Aprendizaje supervisado. Necesita conjuntos de datos etiquetados, es decir, se conoce
el resultado correcto para cada dato de entrada. En funcién del tipo de etiqueta se
puede aplicar en problemas de clasificacion (la salida del modelo es una etiqueta
discreta) o de regresién (el modelo produce como salida un valor real y continuo).

e Aprendizaje no supervisado. Este tipo trabaja con datos que no han sido etiquetados,
es decir, no existe una etiqueta que predecir. Estos algoritmos se usan principalmente
en tareas donde es necesario analizar los datos para extraer nuevo conocimiento o
agrupar entidades por afinidad.

o Aprendizaje semi-supervisado. Ofrece un punto intermedio entre el aprendizaje
supervisado y no supervisado. Durante el entrenamiento, utiliza un conjunto de datos
etiquetados mas pequefio para guiar la clasificacidn y la extraccion de caracteristicas
de un conjunto de datos sin etiquetar de mayor tamafio.

e Aprendizaje por refuerzo. Es un método que se basa en recompensar los
comportamientos deseados y penalizar los no deseados. Es un aprendizaje basado en
la metodologia prueba-error que fija objetivos a largo plazo para obtener una
recompensa general maxima y asi lograr una solucién éptima.

16



Deteccién de accidentes de trafico en tiempo real mediante redes ue Universidad
neuronales convolucionales Europea

Pablo Neira Voces

Deep learning

El deep learning es un tipo de aprendizaje automatico que entrena a una computadora para
gue realice tareas, imitando el comportamiento de los seres humanos basado en el
procesamiento de datos a partir de redes neuronales artificiales, las cuales supondran una
parte fundamental de este proyecto.

Haciendo uso de muchas capas de procesamiento, el deep learning es capaz de reconocer
patrones configurando parametros bdsicos acerca de los datos. Asi, la computadora entrena y
aprende por cuenta propia, identificando estos patrones y obteniendo un mayor rendimiento.
De esta manera se han podido desarrollar tareas como el reconocimiento de voz,
procesamiento del lenguaje natural o como en el caso de este proyecto, deteccidon de objetos
en imagenes. [8]

Figura 2. Diferencia entre Inteligencia Artificial, Aprendizaje Automatico y Deep Learning.

IA: Combinacién de algoritmos
planteados con el propdsito de crear
maquinas que presenten las mismas
capacidades que el ser humano.

Inteligencia
Artificial

Ramadela
Inteligencia artificial (I1A) que estudia
como dotar a las maquinas de
capacidad de aprendizaje

Deep

L Deep Learning: algoritmo automatico
Learning P 9-ad

. jerarquico que emula el aprendizaje
humano con el fin de obtener
ciertos conocimientos.

Fuente: Mdster Data Science UCM, 2020.
Computer vision

El término computer vision es un subcampo del aprendizaje automatico que se basa en
ensefiar a las computadoras a “ver” y entender el contenido de las imagenes digitales. Esta es
una tarea complicada a nivel computacional. [9]

En general, la tecnologia de vision artificial se desarrolla en tres etapas: [10]

® Adquisicion. Las computadoras tienen un banco diario de mas de 3 mil millones de
fotos y videos que las personas tomamos con nuestros dispositivos electrénicos, asi
como las obtenidas de cdmaras de vigilancia, procesos de control de calidad y satélites.
® Procesamiento. La tecnologia del deep learning anteriormente explicada genera
modelos analiticos con pardmetros especificos para que las computadoras aprendan
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datos, identifiquen patrones y, en consecuencia, tomen decisiones con una minima
intervencién humana.

o Explicacion. Segin la informacion obtenida del procesamiento anterior, las
computadoras pueden identificar y categorizar objetos que han visto antes e incluso
interactuar de manera diferente con cada objeto.

La clave de este proceso es que las imagenes estan digitalizadas, lo que significa que estan
formadas por pixeles, y la computadora asigna un nimero a cada pixel en funcién de la
intensidad de color o escala de grises disponible. De esta forma, la imagen se convierte en un
conjunto de numeros, a partir de los cuales se crean patrones de identificacién. Por tanto, lo
que para nosotros significa una afinidad visual para las entidades virtuales es una proximidad
numérica. [10]

Figura 3. Explicacién visual de la funcionalidad de la vision artificial.

Fuente: Energy, 2021.

Se puede ver de una forma muy nitida en la imagen como con una base en este campo se
consigue que la maquina identifique objetos. De esta forma, se podrd aplicar este concepto
para detectar accidentes de trafico.

2.1.3 Redes neuronales

Este concepto supone una parte fundamental del proyecto por lo que se realizard una
explicacion detallada del mismo a continuacion.

Definicion

Las redes neuronales, también conocidas como redes neuronales artificiales (ANN) o redes
neuronales simuladas (SNN), son un subcampo del aprendizaje automatico y constituyen el

nucleo de los algoritmos de deep learning. Su nombre y estructura se inspiran en el cerebro
humano, al igual que este, esta formado por conexiones de neuronas que trabajan
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conjuntamente. Una red neuronal artificial estd basada en un conjunto interconectado de
neuronas artificiales. [11]

Se componen de capas: una capa de entrada, una o mds capas ocultas y una capa de salida.
Cada neurona, o nodo, se conecta a otro y tiene un peso y un umbral asociados. Se activa un
nodo individual si su salida esta por encima del valor umbral especificado, enviando datos a la
siguiente capa de la red. [11]

Arquitectura

La arquitectura de la red neuronal estd formada por unidades individuales llamadas neuronas
que, como se ha mencionado, imitan el comportamiento biolégico del cerebro. Estos son los
distintos componentes de una neurona: [12][13]

Figura 4. Esquema de una neurona.

Neuron
X1 Wi bias Activation
bk function
Output
X w
: 2 - Uj P () Yk

Summation

Xm Wkm

Fuente: V7labs.com, 2021.

e Input. Es el conjunto de caracteristicas que se introducen en el modelo para el proceso
de aprendizaje. Por ejemplo, la entrada en la deteccidn automatica de accidentes seria
una matriz de valores de pixeles pertenecientes a una imagen.

e Weight. Su principal funcion es dar importancia a las caracteristicas que mas
contribuyen al aprendizaje. Para ello, se introduce una multiplicacidon escalar entre el
valor del input y la matriz de pesos.
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o Funcion de activacidon. Es una funcién que transmite la informacién resultante de la
combinacion lineal de los pesos y entradas, es decir, la forma de transmitir la
informacion a través de las conexiones de salida.

Inicialmente se utilizaba una “Funcién de Escalén de Heaviside” con un valor de umbral
de 0.5. Esta funcién producira un valor real binario (0 o 1), dependiendo de la entrada.
La salida de la funcidn de activacion es siempre la salida de la neurona y permite hacer
una clasificacién binaria simple de los valores de entrada. Existe una gran variedad, se
detallan a continuacion las maés utilizadas: [14]

Sigmoide. Genera como salida un nimero a una escala (0,1).

Tangente hiperbdlica. Genera como salida un nimero a una escala (-1,1).
Rectified Lineal Unit (ReLU). Transforma los valores introducidos anulando los
negativos y manteniendo los positivos de la misma forma que entraron. Sélo se
activa con valores positivos. Comunmente utilizada en vision artificial.

o Leaky RelU. Transforma los valores introducidos multiplicando los valores
negativos por un coeficiente rectificativo y manteniendo los positivos de la
misma forma que entraron.

o Softmax. Transforma las salidas en una representacion de tipo probabilidad, en
la que la suma de estas probabilidades tiene “1” como resultado.

En el caso de este proyecto se ha hecho uso de la funcién de activacion RelLU.

Figura 5. Tipos de funcion de activacién

Activation functions

Sigmoid Leaky RelLU

slr)=—1 max(0.1z, x)
“tegs

tanh

Maxout
max(wi T + b1, wd = + by)

tanh(x)

10 10

RelLU ELU
max(0, z) | ey 20

Fuente: Programmerclick.com, 2018.

20



Deteccién de accidentes de trafico en tiempo real mediante redes Universidad
neuronales convolucionales Europea

Pablo Neira Voces

Redes neuronales convolucionales

Existen diversos tipos de redes neuronales, sin embargo, las convolucionales pretenden simular
el funcionamiento del cértex visual del ojo humano para detectar caracteristicas en las
entradas, lo que permite que pueda identificar objetos. Por tanto, se relacionan directamente
con la deteccién de accidentes y se detallaran a continuacién. Un concepto a tener en cuenta
seran los filtros o “kernel”. Dichos filtros son matrices cuadradas que, al aplicarlas sobre los
datos de entrada, consigue detectar patrones presentes en la imagen original. Se detallara su
arquitectura, la cual estd basada en el apilamiento de diferentes tipos de capas y procesos
segun el objetivo deseado: [12][15]

e Datos de entrada (Pixeles). Para empezar, la red toma los pixeles de una imagen como
entrada. El tamafio y nimero de neuronas de la capa de entrada dependera en gran
parte de los colores presentes en la imagen. Si la imagen Unicamente presenta un
color, es decir, es en escala de grises, sélo seria necesario un canal. En caso de que se
tuvieran mas colores serian necesarios tres canales (rojo, azul y verde). [15]

® Pre-procesamiento. Es necesario normalizar los valores de entrada antes de alimentar
la red. El valor del pixel estd entre 0 y 255, por lo que se transformard para obtener
siempre un valor entre Oy 1. [15]

e Convoluciones. Este proceso es el que distingue a las redes neuronales
convolucionales. Se basa en tomar grupos cercanos de pixeles y aplicar el producto
escalar sobre el kernel y una parte de la matriz de pixeles de entrada del mismo
tamafio, obteniendo de esta manera el valor de la matriz de salida en dicha posicion.
Se repite el proceso desplazando el kernel de arriba a abajo y de izquierda a derecha
hasta completar todas las posiciones de la matriz de salida. Con el objetivo de
simplificar la convolucién se suele aplicar la técnica del “Zero Padding”, la cual consiste
en rodear de ceros la zona seleccionada de la matriz de entrada (normalmente los
margenes de la imagen). Esta matriz de salida se conoce como mapa de caracteristicas
y representa los patrones detectados. [15]
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Figura 6. Visualizacion del proceso de convolucion.
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Fuente: Diego Calvo, 2017.

Funcidn de activacidén. Tal y como se menciond anteriormente, la funcién de activacion

mas comun en este tipo de redes neuronales es la ReLU. [15]

Submuestreo con Max-Pooling. Tras una convolucidn el nimero de neuronas aumenta
considerablemente lo que provoca que si se realizara otra convolucién el nimero de
neuronas continuaria creciendo y seria excesivo. Para solucionar esta problematica se

lleva a cabo un proceso de submuestreo en el que se reducird el tamafio de las

imagenes filtradas pero manteniendo las caracteristicas mas importantes detectadas

por el filtro. Existen varios tipos, pero el mas utilizado es el Max-Pooling. Este recorrera

la imagen de arriba a abajo y de izquierda a derecha tomando los pixeles de 2x2 en

lugar de un pixel, quedandose con el valor mds elevado de esos cuatro pixeles. Con

este método se reducira practicamente en un cuarto el tamafio de las siguientes capas,

preservando las caracteristicas mas importantes. [15]
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Figura 7. Submuestreo con Max-Pooling
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Fuente: Aprendemachinelearning.com, 2018.

o Convoluciones sucesivas. La primera convolucidon es capaz de detectar lineas o curvas,
sin embargo, a medida que aumente el nUmero de convoluciones la red neuronal sera
capaz de identificar formas mas complejas. [15]

o Red neuronal multicapa. Se toma la ultima capa oculta sobre la que se realiza el
submuestreo, la cual presenta una especie de estructura tridimensional. Se aplican una
serie de transformaciones con el objetivo de eliminar este comportamiento
tridimensional, “aplandndola”, y pasa a ser una capa de neuronas “tradicionales”. En
este punto, a esta nueva capa “tradicional”, se le aplica una funcidn llamada Softmax la
cual se encarga de convertir a probabilidad a las neuronas de salida. [15]
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Figura 8. Arquitectura de una red neuronal convolucional.
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e Backpropagation. Este concepto corresponde al proceso de aprendizaje de las redes
neuronales convolucionales y se basa en optimizar el valor de los pesos de entrada a
las neuronas, los cuales son inicializados aleatoriamente, hasta lograr la maxima
precision posible en la salida. Esta optimizacién es llevada a cabo comparando la salida
con el resultado exacto mediante una funcion de pérdida, para posteriormente aplicar
la técnica del gradiente descendente hasta encontrar la combinacién de pesos que
genere el mejor resultado. [15]

Desarrollo matematico de las redes neuronales

Para un mejor entendimiento de lo explicado anteriormente, se procederd a detallar el
desarrollo matematico y demostracién del proceso al construir un modelo mediante redes
neuronales como el de este estudio. [11]

Se supone que cada neurona presenta su propio modelo de regresion lineal, compuesto por
unos datos de entrada, pesos, un sesgo y una salida. La formula seria: [13]

m
w x sesgo = w x w X w X sesgo
21 Xt sesg Fog WXt w X+ sesg

salida = f(x) = 1si)w X 1+b = 0;,0siYyw X 1+b <0
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La informacion que recibe la neurona artificial son variables independientes. Los valores de
entrada son multiplicados por sus respectivos pesos anteriormente asignados en funcion de la
importancia de las variables, teniendo las mds significativas un peso superior en comparacién
con otras entradas. Este proceso de multiplicacién de las variables por su peso es el descrito en
la ecuacion anterior y tiene como resultado una combinacion lineal de las entradas y los pesos,
denominado funcion de ponderacién. [13]

Figura 9. Desarrollo matematico de una neurona.
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Fuente: Think Big, 2019.

El siguiente paso, como se ha explicado anteriormente, seria aplicar una funcién de activacién,
gue como se ha dicho se encarga de transmitir la informacion resultante de la combinacién
lineal de los pesos y entradas:

HEx W)

4
L
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El resultado puede ser la nueva entrada de una neurona, formando las redes neuronales, o
puede ser el resultado final. Esta seria la forma de algunas de las funciones de activacion
descritas anteriormente: [13]

e Sigmoide. p(x) = =

1+e

—2x
e Tangente hiperbdlica. p(x) = 1_3 —
+e

® RelU. p(x) = max{0,x}, siendox = 0

En resumen, el proceso se podria definir como un grafo. Se determinan unas capas de entrada,
se asignan y se aplican los pesos correspondientes a cada variable dando lugar a una
combinacion lineal de entradas y pesos, se utiliza una funcién de activacién para enviar la
informacion a la siguiente capay asi sucesivamente. [11][13]

Figura 10. Proceso de una red neuronal.
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2.1.4 Deteccidon de objetos

Como se ha introducido anteriormente, la vision artificial (computer vision) es un campo
centrado en la automatizaciéon y el estudio de tareas de percepcion visual. Una de las
aplicaciones mas utiles, aunque sustancialmente mas dificiles de este campo es la deteccién de
objetos. [16]

El objetivo final de la deteccidn de objetos es localizar la posicion de los objetos deseados, y
encuadrarlos en el momento de procesar una imagen. Para llevar esto a cabo, es necesario
entrenar a la maquina indicando la clase del objeto, en este caso accidentes de trafico, y su
posicion dentro de la imagen (X, Y, ancho y alto). Para obtener esta localizacion es necesario
llevar a cabo un proceso de etiquetado de imagenes, cuyo resultado serd un archivo tipo XML
gue contard con esta posicion. [17]

Por norma general, el proceso de la deteccidn de objetos se lleva a cabo en tres pasos: [18]

1. Genera pequefios segmentos en la imagen de entrada conformando un gran conjunto
de cajas de delimitacidon que abarcan toda la imagen.

2. Selleva a cabo una extraccidn de caracteristicas (“features”) para cada area rectangular
segmentada, con el objetivo de detectar si el rectdngulo contiene un objeto que
reconozca.

3. Las cajas superpuestas se combinan en un Unico rectdngulo delimitador donde se
encuentra el objeto.

Figura 11. Proceso de la deteccién de objetos

.

Fuente: GreatLearning Blog, 2021.

Una herramienta que permite desarrollar proyectos de este tipo es “TensorFlow Object
Detection”, y sera la utilizada para este estudio.
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2.2 Contexto y justificacion

El transporte por carretera beneficia tanto al pais como a sus habitantes, facilitando el
movimiento de bienes y personas, permitiendo un mejor acceso a los empleos, los mercados
econdmicos, la educacion, ocio y atencion médica, y por lo tanto tienen, o deberian tener, un
efecto positivo en la salud de la poblacidn. [1]

Sin embargo, el transporte por carretera se involucra de forma directa con la consecucion de
accidentes de trafico, los cuales son uno de los problemas mas graves de la sociedad actual ya
gue dan lugar a victimas mortales de forma diaria.

Segljn la OMS, se estima que los accidentes de trafico causan mas de 3.500 muertes de forma
diaria, lo que equivale a 1,3 millones de fallecimientos anuales y se estima por tanto que en la
proxima decada causaran otras 13 millones de muertes. Ademas, afirma que esta problematica
es la octava causa de muerte en el mundo, siendo la principal en jovenes de 5 a 29 anos. En
Espana se considera como una de las causas principales de muerte no natural, manteniéndose
en jovenes la tendencia mundial [2]. Se puede observar, en el grafico a continuacion, el
porcentaje por pais de los fallecidos en accidentes de trafico por cada 100.000 habitantes.

Figura 12. Fallecidos en el mundo por accidentes de trafico.
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Se considera que los accidentes de trafico son practicamente inevitables, atribuyendole en
muchas ocasiones la culpabilidad al azar debido a que los factores que los propician son
diversos, tales como el consumo de alcohol, el estado del asfalto, errores humanos etc.

El dato proporcionado por la OMS que da valor a este proyecto es que la mayor parte de las
lesiones que provocan los accidentes de trafico no son mortales, siendo las demoras para
detectar la necesidad de ofrecer asistencia las que propician que aumente la gravedad de las
mismas, ya que segun asegura la organizacion: “Unos pocos minutos de demora pueden bastar
para pasar de la vida a la muerte”. Entre 20 y 50 millones de personas sufren traumatismos no
mortales que muchos de ellos provocan una discapacidad y que el mencionado retraso en el
tratado inmediato de los mismos conllevan la muerte [1].

Las defunciones en los accidentes de trafico presentan, en el ambito del tiempo, una
caracteristica distribucién trifasica: [26]

o Fase 1. Tiene lugar en los primeros segundos o minutos tras el accidente, constituye el
10% de todas las muertes y son muy complicados de evitar, ya que son debidos a
lesiones severas.

e Fase 2. Constituye la primera o segunda hora tras el accidente. Representa el 75% de
las muertes y es la fase que se enmarca este estudio, en la que se pueden evitar la
mayor parte de los fallecimientos.

e Fase 3. Dias o semanas tras el accidente. Originan el 15% de las muertes totales y se
deben principalmente a complicaciones con el tratamiento.

Figura 13. Distribucion por fases de las muertes en accidentes de trafico.
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Fuente: Sanidad.gob.es, 2010.

Este grafico representa a la perfeccion el problema a solucionar. En él se puede destacar que la
mayoria de las victimas se producen entre las dos primeras horas desde que tuvo lugar el
accidente. Es inevitable pensar que si se reducen al minimo los tiempos de espera para la
atencidn sanitaria, se podrian evitar gran parte de los fallecimientos.
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Ademads, esto se enmarca en el contexto actual y emergente de ciudades inteligentes o “Smart
Cities” derivado de un auge en la digitalizacidn. Una ciudad inteligente es aquella que es capaz
de utilizar la tecnologia de la informacidn y la comunicacién (TIC) con el objetivo de crear una
mejor infraestructura para sus ciudadanos. En definitiva, es una combinacién de personas,
tecnologia y creatividad para hacer que cualquier ciudad del mundo sea mas sostenible y
eficiente. En cierto modo, las “Smart Cities” brindan a los ciudadanos las herramientas para
agregar mas valor a la ciudad. [22][23]

Un ejemplo es Barcelona, reconocida en 2014 por la Comisidn Europea como la capital de la
innovacién, esta considerada como la ciudad inteligente por excelencia. Algunos proyectos que
han convertido a la ciudad condal en referente en este campo son por ejemplo su sistema de
eliminacion de residuos, el cual presenta contenedores inteligentes, o su alumbrado publico, el
cual estd basado en LEDs con el objetivo de disminuir el consumo eléctrico y aumentar la
eficiencia energética. [24]

Fuera de Espafia se pueden encontrar ciudades como Londres, la cual segin datos de la
segunda edicién del indice IESE Cities in Motion (ICIM), elaborado por el Centro de
Globalizacidn y Estrategia del “IESE Business School”, se postula como la ciudad mds inteligente
del mundo. La capital inglesa consigue detectar el problema y explota la informacién disponible
con el fin de maximizar la innovacion tecnoldgica. Para ello, ha desarrollado proyectos como la
utilizacién del rio Tamesis para la calefaccidn de los hogares o la creacién de una plataforma
para el intercambio de servicios entre ciudadanos. [25]

La deteccién automatica de accidentes en tiempo real contribuiria a que municipios como
Madrid pudieran maximizar la eficiencia y la innovacion tecnolégica implementando un sistema
presente en ciudades como Nueva York, lider en el marco de las “Smart Cities”.

2.3 Planteamiento del problema

La cuestion que se tratara en este proyecto y que se intentara solucionar sera la demora en la
atencion a las victimas de accidentes de trafico mediante la construccidon de una red neuronal
para la deteccién automatica de los mismos.

La casi totalidad de los accidentes de circulacidon con resultado de victimas o cuantiosos dafios,
suele detectarse por medio de un aviso telefénico. Los servicios sanitarios y de Proteccidn Civil
establecen actualmente el protocolo P.A.S de actuacion que responde a las siglas proteger,
avisar y socorrer. Con esta guia se presenta cada una de las pautas, consejos e instrucciones
basicas necesarias de cara a reducir el nimero de muertes sobre el asfalto. En ella se establece
como primer paso proteger, evitar los riesgos, que el alertante no exponga su vida utilizando
una correcta sefalizacidn, los tridngulos de emergencia o el chaleco reflectante. La siguiente
accion seria avisar, se recomienda mantener la calma e informar a los servicios de emergencia
empleando mensajes cortos. El Ultimo paso seria socorrer a la victima haciendo uso de las
técnicas de primeros auxilios si es que presentan el conocimiento, en caso negativo paliar
obstrucciones respiratorias y hemorragias. [18]
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Por parte de los servicios sanitarios, estos reciben el aviso, extraen toda la informacién
necesaria y evallan la demanda sanitaria accediendo al sistema. En este tiempo toman
decisiones en cuanto a la respuesta sanitaria mas adecuada, y se realiza una funcidn de apoyo
y consejo al alertante, con recomendaciones previas a la llegada del recurso. [19]

Tratando de mejorar este sistema de deteccién se pueden encontrar proyectos similares como
el de la OMS. Esta organizacion ha propuesto intentar reducir al 50% las victimas por
accidentes de trafico hasta 2030. Con ese objetivo ha lanzado su programa de Seguridad en
Carretera 2021-2030. Para ello, la organizacidn en colaboracion con las comisiones regionales
de las Naciones Unidas para la Seguridad Vial, han desarrollado un Plan Global para la Decada
de Accion. Este plan incluye la promocidn de transportes alternativos, mejor atencion a las
victimas y mejorar la seguridad de las calles. Esta propuesta aportara con total seguridad una
solucion valida y eficiente a la problemética, sin embargo, al igual que se ha descrito en
apartados anteriores, la prevencidn de los accidentes de trafico es realmente dificil, ya que
précticamente son inevitables. Por tanto se cree que esta idea de aplicar el foco en la
disminucion de los tiempos de espera para la atencion a las victimas a pesar de no tener una
repercusidn en la disminucion del numero de accidentes, como si tiene la OMS, sila tendra en
la disminucion de victimas mortales provocadas por los mismos. [21]

Por otro lado, también Apple estaria planteando incorporar en sus dispositivos la funcionalidad
de deteccion de accidentes de trafico. Este proyecto intentara mediante el uso de los sensores
del telefono o del reloj, detectar cambios bruscos que podrian indicar que se ha producido un
accidente y avisar inmediatamente a los servicios sanitarios y contactos de emergencia. Parece
ser que Google habria anadido algo similar a sus Google Pixel. La funcionalidad presentada por
estas dos empresas realmente es un proyecto similar al propuesto, ya que tambien se centra en
la deteccion de accidentes mediante Inteligencia Artificial para el avisado inmediato a los
servicios de emergencia, una solucion realmente util y que sera de gran ayuda para reducir las
victimas mortales. Sin embargo, la diferenciacion gue presenta el proyecto descrito en este
documento es la deteccion de los accidentes por medio del analisis de imagenes captadas por
camaras de seguridad. Probablemente si tiene lugar una colision de un vehiculo, esto derive en
que el dispositivo sufra danos, que deje de funcionar o que se produzca una rotura del mismo.
Por lo que se cree que la deteccion de accidentes de trafico mediante cdmaras de seguridad
tendra una mayor efectividad, es decir, se identificara un mayor numero de accidentes en
comparacioén con los que el dispositivo los detecta a través de cambios bruscos en sus sistemas
de acelerémetro, GPS, etc. [20]

Por todo lo expuesto anteriormente, se establece la prevencion de los mismos como una tarea
realmente complicada, por lo que el proyecto estara centrado en la reduccion de esos minutos
de espera hasta que tiene lugar la identificacion de la necesidad de atencion medica.

Dicha disminucion del tiempo de espera reducira con total seguridad las cifras de muertes por
accidentes de trafico.
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Capitulo 3. OBIJETIVOS

3.1 Objetivos generales

El objetivo general es conseguir identificar accidentes de trafico en una imagen en tiempo real
y de esta manera reducir los tiempos de espera para la atencion a las victimas.

3.2 Objetivos especificos

Tras definir el objetivo general de este proyecto, se procedera a definir los objetivos
especi'ficos:

e En primer lugar, se exploraran diversas fuentes que puedan ser utiles para el desarrollo
del proyecto y se recopilara informacion relevante.

® A continuacion, se realizara un analisis exhaustivo de los datos que han sido
recopilados, mostrando informacion visual, con el objetivo de sacar conclusiones que
faciliten la implementacién del modelo 6ptimo.

® Realizar un andlisis de las zonas con mayor accidentalidad de Madrid para ubicar el
sistema en la mejor localizacion posible.

® Seguidamente, se recopilaran videos de accidentes de trafico, a través de los cuales se
entrenard posteriormente la red neuronal.

e El siguiente paso sera cargar los videos en el entorno de trabajo y aplicar las diferentes
transformaciones sobre ellos necesarias para crear el conjunto de datos con el que la
red neuronal sera entrenada.

Una vez el conjunto de datos haya sido creado, se construira la red neuronal.
Posteriormente se interpretaran los resultados y se incorporarén los éptimos.
Finalmente, sera posible mostrar una imagen en tiempo real y que la red neuronal
detecte un accidente.

3.3 Beneficios del proyecto

La identificacion automatica de accidentes de trafico presenta multiples beneficios ademas de
los ya mencionados.

En primer lugar, recopilar y analizar informacidon permitird conocer de manera fiable lo
sucedido. De esta manera se podrdn identificar las causas de accidentes pasados ademas de
detectar nuevos peligros y asi transmitirlo de una forma mas nitida a la red neuronal.

Analizar la accidentalidad por zonas de Madrid permitira extraer conclusiones sobre las
ubicaciones en las que el sistema tendrd un impacto mayor, es decir, se realizard un estudio
sobre las localizaciones dptimas para instalarlo. De esta manera se podra acceder a las camaras
ubicadas en estas zonas y recopilar las imagenes de las mismas. Estas serian las que observaria
nuestro sistema instalado. La red neuronal seria entrenada con estas imagenes, lo que
otorgaria gran robustez al modelo.
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Finalmente, estos andlisis otorgarian gran calidad a la red neuronal que una vez construida
servird para automatizar el proceso de notificacion a emergencias ademas de conseguir
inmediatez y eficacia en la deteccion de accidentes. Esto derivaria en una reduccidon
considerable de las victimas mortales.
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Capitulo 4. DESARROLLO DEL PROYECTO

4.1 Planificacion del proyecto.

Tabla 1. Planificacidn del proyecto.

Actividad Descripcion

Se realizara una exploracidn inicial con el

1. Exploracién de referencias. . Y .,
fin de recopilar informacion relevante.

Se tienen en cuenta diferentes

1.1 Exploracidn de fuentes que puedan | plataformas de datos y se investiga cudles
ser Utiles. contienen informacién sobre accidentes
de trafico en la ciudad de Madrid.

1.2 Recopilacién de informacién que Se recopila la informacidn potencialmente
pueda ser relevante. valiosa de las fuentes exploradas.

Se hard uso de las fuentes exploradas para
extraer las bases de datos necesarias para
realizar el andlisis de accidentalidad.

2. Extraccion de datos para el
analisis.

Se accede al portal de datos abierto del
Ayuntamiento de Madrid y otras fuentes
publicas de datos.

2.1 Acceso a bases de datos publicas
de accidentes en Madrid.

2.2 Solicitud de acceso a datos que Se solicita al Ayuntamiento de Madrid la
pudieran enriquecer el andlisis al cesién de algunos datos que otorguen
ayuntamiento. valor al andlisis.

Se procede a combinar toda la
informacion extraida para formar el
conjunto de datos.

2.3 Integracion de técnicas para la
construccion de la coleccion de datos.

Se procedera a preparar los datos
extraidos aplicando las transformaciones
necesarias con el fin de mostrar de una
forma clara y nitida la informacién en el
analisis.

3. Preparacion de datos para el
analisis.

Se combinan todos los conjuntos de datos
en uno.

3.1 Unidn de los archivos de datos.
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3.2 Tratamiento de valores nulos. Analisis y tratamiento de nulos.
3.3 Eliminacidn de outliers. Andlisis y eliminacién de outliers.
3.4 Eliminacién de ruido. Andlisis y eliminacién de ruido.

L, . Creacion de campos calculados y otras
3.5 Aplicacion de transformaciones

transformaciones que aporten valor al
sobre los datos.

analisis.

3.6 Recapitulacion de procesos para la | Revisién del proceso e incorporaciéon de
mejora de los mismos. mejoras.

En este punto se llevard a cabo el analisis
de la accidentalidad de Madrid y se
extraerdn conclusiones Utiles para el
desarrollo.

4. Analisis de accidentalidad.

4.1 Extraccion de estadisticos L oo
Analisis descriptivo de los datos.

principales.
4.2 Disefio y elaboracién de gréficos. Representacion visual de la informacion.
4.3 Implementacidn de graficos y Combinar toda la informacién en un

estadisticos en un cuadro de mandos. cuadro de mandos.

Se observa el cuadro de mandos y se
4.4 Extraccién de conclusiones. extraen conclusiones valiosas para el
analisis.

Se hara uso nuevamente de las fuentes
.. i exploradas en el primer punto para

5. Recopilacion de videos. . i .
recopilar los videos de accidentes que

alimentaran la red neuronal.

Se lleva a cabo una investigacion a partir

., o, e de diversas fuentes y se recopilan
5.1 Exploracién de imagenes publicas

. imagenes publicas que cumplan las
de accidentes.

caracteristicas para ser incluidas en el
entrenamiento.
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5.2 Peticién de acceso a imagenes en
los organismos pertinentes.

Se solicitara a las entidades
correspondientes la cesidn de algunos
datos que otorguen valor al analisis.

5.3 Integracidn de técnicas para la
unién de la informacién recopilada.

Se aplican las técnicas necesarias para la
unién de la infromacion extraida.

6. Tratamiento de imagenes.

Se aplicaran las transformaciones
necesarias sobre las imagenes para el
entrenamiento, asi como para otorgar
robustez al modelo.

6.1 Transformacién de los videos en
“frames”.

La red neuronal debe ser entrenada con
imagenes estaticas por lo que se lleva a
cabo una division en “frames” de los
videos recopilados.

6.2 Eliminacion de imdagenes
defectuosas e irrelevantes.

En estos videos existen “frames” sin
importancia o en los que no se aprecia la
informacion, por lo que estos son
descartados ya que podrian sesgar el
modelo.

7. Preparacion del entorno.

Se adquirirdn e instalaran los requisitos
necesarios para la consecucion del
proyecto.

7.1 Andlisis de requisitos.

Se observan las caracteristicas necesarias
para el desarrollo del modelo.

7.2 Instalacion de las herramientas
necesarias.

Aprovisionamiento de lo necesario para la
construccion de la red neuronal.

8. Etiquetado de imagenes.

Se llevara a cabo el proceso de etiquetado
mencionado anteriormente. En él se
especificara la posicidn en la imagen del
accidente, lo que alimentara a la red
neuronal.

8.1 Identificacion y etiquetado de la
posicion del accidente en la imagen.

Se indica la posicidn del accidente en la
imagen.

36

Universidad




Deteccion de accidentes de trafico en tiempo real mediante redes

neuronales convolucionales

Pablo Neira Voces

Europea

8.2 Construccién del conjunto de
datos.

Se combinan todas las imagenes
etiquetadas en un mismo conjunto de
datos.

8.3 Revision de procesos.

Andlisis del proceso e incoporacidn de
mejoras.

9. Construccion de lared
neuronal.

Tras contar con las imagenes preparadas
se puede proceder a construir el modelo.

9.1 Division del conjunto de datos en
entrenamiento y test.

Se reservan el 10% de las imagenes para
la evaluacién del modelo.

9.2 Entrenamiento del modelo.

Se entrenan diferentes algoritmos con el
fin de encontrar el que produzca un mejor
ajuste a los datos.

9.3 Evaluacién del modelo.

Obtencién de las métricas para la
evaluacion del modelo de cada algoritmo.

9.4 Interpretacion de resultados y
seleccion del modelo dptimo.

Se analizan los resultados de los diversos
algoritmos para seleccioanar el mas
6ptimo.

10. Pruebas.

Se realizaran pruebas para la correccion
de errores e implementacidon de mejoras.

10.1 Prueba de funcionamiento.

Pruebas sobre el sistema y posible
descubrimiento de errores.

10.2 Correccién de errores e
incorporacidn de mejoras.

Eliminacion de estos errores si existiesen
e implementacidn de posibles mejoras.

11. Preparacion de la demo.

Se preparara la versién inicial del sistema
gue seria incorporado en las camaras.

12. Elaboracion de
documentacion.

Se redacta el proceso.

37

Universidad




Deteccién de accidentes de trafico en tiempo real mediante redes Universidad
neuronales convolucionales Europea

Pablo Neira Voces

Tabla 2. Diagrama de Gantt del proyecto.
Mes

0
Nombre de [a tarea Enero |Febrero | Marzo| Abril | Mayo h(;ras

Exploraciéon de referencias

Exploracion de
fuentes que puedan

ser utiles
20

Recopilacién de
informacion
relevante

Extraccion de datos para el analisis

Acceso a bases de
datos publicas de
accidentes en
Madrid

Solicitud de datos
que pudieran
enriquecer el analisis 30

al ayuntamiento

Integracion de
técnicas para la
construccién de la
coleccién de datos

Preparacion de datos para el analisis

Unidn de los
archivos de datos

Tratamiento de
valores nulos

Eliminacion de
outliers

Eliminacion de ruido 40
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Aplicacion de
transformaciones
sobre los datos

Recapitulacion  de
procesos para la
mejora de los
mismos

Analisis de accidentalidad

Extraccion de
estadisticos
principales

Disefio y elaboracién
de graficos

Implementacién de 30
graficos y
estadisticos en un
cuadro de mandos

Extraccidon de
conclusiones

Recopilacién de videos

Exploracion de
imagenes  publicas
de accidentes

Peticion de acceso a 20
imagenes en los
organismos
pertinentes
Integracion de
técnicas para la
unién de la
informacion
recopilada
Tratamiento de imagenes
Transformaciéon de
los videos en
“frames”
20
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Eliminacion de
imagenes
defectuosas e

irrelevantes

Preparacion del entorno

Analisis de requisitos

Instalaciéon de las
herramientas 30
necesarias

Etiquetado de imagenes

Identificacién y
etiguetado de |Ia
posicidn del
accidente en la
imagen 50
Construccion del

conjunto de datos

Revision de procesos

Construccion de la red neuronal

Divisién del conjunto
de datos en
entrenamiento y test

Entrenamiento  del 30
modelo

Evaluacion del

modelo

Interpretacion de

resultados V%
seleccién del modelo
dptimo
Pruebas
Prueba de

funcionamiento

20
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Correccidn de
errores y se
incorporan mejoras.

Preparacion de la demo (10 horas)

Elaboracion de la documentacion (40 horas)

4.2 Descripcion de la solucion, metodologias y herramientas
empleadas

El proyecto estara dividido en una primera fase de analisis, en la cual se realizara un estudio de
la accidentalidad en Madrid con el objetivo de fijar las ubicaciones en las que seria éptimo
colocar el sistema. A continuacion, se procederd a desarrollar el modelo. Este proceso
consistird en la preparacion del entorno, extraccién inicial de videos, division de los mismos en
“frames”, tratamiento y etiquetado de las imagenes, entrenamiento y evaluacion del modelo.

Extraccion de datos

Ha sido necesaria una extracciéon de datos para el andlisis y otra para el desarrollo del modelo.
En la primera se han obtenido diversos datasets, mientras que en la segunda se recopilaron
diversos videos e imagenes de accidentes.

e Datos de los accidentes ocurridos en Madrid desde el aiio 2019. Obtenidos a partir
del “Portal de datos abiertos del ayuntamiento de Madrid”. Presenta los accidentes de
tréfico registrados en la Ciudad de Madrid recogidos por la Policia Municipal e incluye
un registro por persona implicada. Se optd por este enfoque en el damnificado en lugar
de en el suceso, debido a que el foco de este proyecto se encuentra sobre la reduccidn
de las victimas mortales a través de la disminucion de los tiempos de espera en la
atencidn sanitaria. Se detalla su estructura en la tabla a continuacién: [28]

Tabla 3. Variables del dataset de accidentes de trafico de Madrid.

Variable Descripcion

Numero identificativo del expediente del

. accidente. La existencia de registros con el
N2 Expediente . . . .
mismo expediente se refiere al mismo

accidente con varios afectados.

Fecha Formato dd/mm/aaaa

Hora Hora del suceso, rango de 1 hora
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Calle del suceso. Si un accidente presenta

Calle .
dos calles se refiere a un cruce
Numero Numero de la calle
Distrito Nombre del distrito

Tipo accidente

Colision doble, colisién multiple, alcance,
vuelco, caida, atropello, choque contra
elemento de la via u otras causas

Estado meteoroldgico

Estado meteoroldgico en el momento del
accidente

Tipo vehiculo

Tipo de vehiculo afectado

Tipo persona

Conductor, peatén, testigo o viajero

Tramo edad Tramo de edad de la persona afectada
Sexo Sexo de la persona afectada
Leve, grave o fallecido. Estas tres
Lesividad categorias se desglosan mas segun la

asistencia sanitaria.

Coordenada X (UTM)

Coordenada X del accidente en formato
UTM.

Coordenada Y (UTM)

Coordenada Y del accidente en formato
UTM.

Positivo en alcohol

Variable binaria que responde a si la
persona resultd positiva en consumo de
alcohol.

Positivo en droga

Variable binaria que responde a si la
persona resultd positiva en consumo de
droga.
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e Datos de las activaciones del SAMUR desde el afo 2019. Obtenidos mediante
descarga del “Portal de datos abiertos del Ayuntamiento de Madrid” tras contactar con
este organismo. Recoge el detalle de las activaciones llevadas a cabo por
SAMUR-Proteccién Civil, definiendo activacion como encargos de asistencia sanitaria
gue supone que se active un recurso sanitario u otro tipo de vehiculo. Esta informacién
resulta util para conocer los accidentes que han sido alertados y cudl ha sido la
respuesta. [27]

Tabla 4. Variables del dataset de activaciones de emergencia de Madrid.

Variable Descripcion
Afo Afo de la intervencion
Mes Mes de la intervencién
Hora solicitud Hora de la activacidn del recurso
Hora intervencién Hora de llegada al incidente

Se clasifica el accidente en funcion de la

Cddigo
& informacion del demandante
Distrito Distrito en el que ocurrid
. Hospital publico de traslado. En blanco si
Hospitales

no acabd con traslado hospitalario

o Videos de accidentes de trafico para entrenar la red neuronal. Se realizé una
propuesta de cesion de los datos a la Direccién General de Trafico cuya respuesta fue
negativa. Esta solicitud se produjo a través de canales oficiales y buscaba enriquecer la
red neuronal con un mayor nimero de imdagenes. Ademas, se hubiera podido otorgar
robustez al modelo, pudiendo ser alimentado con las imagenes de las cdmaras reales
en las que este podria implementarse. Esta solicitud se encuentra en el “Anexo 1”.

Ante la negativa de acceso a estos recursos, se decidid recurrir a imagenes publicas de
accidentes captadas por cdmaras de seguridad en otras ciudades o incluso paises. En la
plataforma “YouTube” se podian encontrar recopilaciones de este tipo de imagenes,
incluso dentro del perfil oficial de la Direccién General de Trafico en esta plataforma.
Mediante la libreria de Python “PyTube” se automatizd el proceso de descarga y
almacenamiento de estos videos para posteriormente comenzar su procesamiento. El
aspecto final del conjunto de datos sera una sucesion de archivos en formato XML en
los cuales estara especificada la ubicacidn en la imagen del accidente de trafico.
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Tratamiento de datos para el andlisis

Se ha realizado un tratamiento de los datos que seran empleados para el analisis, en este caso
accidentes en Madrid y activaciones del SAMUR, con el fin de adecuar los datos a los formatos
validos para el andlisis, descartar informacion irrelevante y representar la que aporta valor de
una forma mas nitida.

Se tomaran inicialmente los datos de los accidentes ocurridos en Madrid desde el afio 2019:

e En primer lugar, el conjunto de datos venia segmentado en varios segun el afio, por lo
que se decidid combinar todos en uno mismo con el fin de compactar la informacién y
poder trabajar con ella de una forma mas cémoda, ademds de generar nuevas
posibilidades de visualizacion. Tras esto, se posee un Unico archivo de datos con
117290 observaciones y 28 variables.

® A continuacién, se realizd una exploracién sobre las categorias de la variable
“tipo_lesividad”.

Figura 14. Distribucion de la variable “tipo_lesividad”.

tipo_lesividad num_expediente

7 Se desconoce 5
4 Fallecido 24 horas 68
6 Ingreso superior a 24 horas 947
0 Asistencia sanitaria ambulatoria con posterior... 1139
3 Atencion en urgencias sin posterior ingreso 2226
1 Asistencia sanitaria inmediata en centro de sa... 2377
1y Ingreso inferior o igual a 24 horas 3467
2 Asistencia sanitaria sélo en el lugar del acci... 11459
8 Sin asistencia sanitaria 25985

e Tras este proceso se decidieron descartar los accidentes cuyo “tipo_lesividad” fuera
“Se desconoce”, “Sin asistencia sanitaria” y “Asistencia sanitaria ambulatoria con
posterioridad”. Esto se debe a que el problema propuesto se basa en las demoras en la
atencidn sanitaria a las victimas, por lo que Unicamente se analizardn los accidentes
gue derivaron en una alerta a los servicios de emergencias y posterior intervencion de
los mismos.

® Se continud con el analisis del conjunto de datos y se decidieron descartar las

siguientes variables por los motivos indicados:
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Tabla 5. Variables descartadas en el dataset de accidentes de trafico.

Variable Motivo
Misma informacion recogida en
Lesividad “tipo_lesividad”. Ademas, presenta 65%

de valores nulos

Positiva_alcohol

Informacion irrelevante para el analisis

Positiva_droga

Informacion irrelevante para el andlisis.
Ademas, presenta 84% de valores nulos

Tipo_vehiculo

Variable duplicada

Informacion irrelevante para el analisis,

Cod_lesividad misma informacién recogida en
“tipo_lesividad”
L Informacidn irrelevante para el analisis,
Cod_distrito

misma informacion recogida en “Distrito”

o Tras el descarte de estas variables, se procedié a evaluar el nimero de nulos de las

columnas restantes:

Figura 15. Valores nulos por variable en el dataset de accidentes.

coordenada_x_utm 11
coordenada_y utm 11
distrito 4
estado_meteorolégico 11681
fecha 0
hora 0
localizacion 0
num_expediente 0
numero 4
rango_edad 0
sexo 0
tipo_accidente 4
tipo lesividad 78354
tipo_persona 3
tipo_wehiculo 42080
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Se puede observar que la variable “tipo_lesividad” presenta un elevado niumero de
valores nulos, sin embargo, su informacién es considerada para este analisis como muy
valiosa debido a su relacion con las alertas a los servicios de emergencia y activacion
de los mismos. Por esta razén se ha decidido descartar los valores nulos de esta
variable, lo que ha provocado indirectamente haber eliminado todos los valores nulos
en las demas variables. Esto indica que gran parte de los nulos presentes en los datos
correspondian a los mismos accidentes.

Seguidamente se ha procedido a convertir la variable “Fecha” a su tipo
correspondiente, y se ha igualado el formato a “dd/mm/aaaa”.

Finalmente, se presentan las variables “coordenada_x_utm” y “coordenada_y_utm”.
Estas variables seran de gran utilidad para poder representar en un mapa cada uno de
los accidentes. No obstante, el sistema de referencia en el que se encontraban era
UTM, lo que hacia estrictamente necesario convertirlas a geograficas para su posterior
representacion. Esto fue posible gracias al uso de la instruccion “utm.to_latlon” de la
libreria “utm”. Inicialmente se ajustd la disposicidn de la variable, la cual originalmente
aparecia multiplicada por 1000, para posteriormente aplicar la instruccién a las
columnas mediante un bucle.

Tras este tratamiento, la dimensidn final del conjunto de los datos que sera utilizado para
analizar la accidentalidad de Madrid es de 20513 observaciones y 17 variables.

A continuacidn se detallara el tratamiento llevado a cabo sobre los datos de activaciones del
SAMUR-Proteccion Civil desde el afio 2019:

Inicialmente, de la misma forma que con los datos anteriores, se procedié a combinar
los datos, que originalmente estaban dispuestos por afio, en un mismo conjunto. Tras
esto, se posee un Unico archivo de datos con 353837 observaciones y 10 variables.

A continuacion, se realizé una exploracién de los valores nulos del conjunto de datos:

Figura 16. Valores nulos por variable en el dataset de activaciones

Ano 0
Cédigo 268
Distrito 2828
Hora Intervencidén 32450
Hora Solicitud 3804
Hospital 247512
Mes 0
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e Se debe mencionar que los valores nulos en la variable “Hospital” hacen referencia a
gue la asistencia no concluyd con un traslado al hospital, y los presentes en la variable
“Hora Intervencidn” significan una cancelacién en la activacion y por lo tanto dicha
intervencion no llegd a producirse. Por este motivo se decidié eliminar los valores
nulos de la variable “Hora Intervencién” y modificar los de la variable “Hospital” a “Sin
traslado”. Este proceso ha provocado indirectamente la eliminacion de los valores
nulos restantes, algo légico teniendo en cuenta que los mismos podian venir derivados
de la mencionada cancelacién en la activacion.

e Por otro lado, se observé que la variable “Cédigo” contaba con mas de 90 categorias
diferentes, es decir, las activaciones del SAMUR no se producian Unicamente por
accidentes de trafico, si no que existian llamadas por robos, intoxicacion etilica,
violencia de género y mas incidencias. De esta manera, se decidié descartar todas las
categorias excepto las relacionadas con accidentes de trafico, siendo estas Unicamente
nueve y reduciendo considerablemente el tamafio del dataset.

e Seguidamente, se puede observar que estan presentas las variables “Mes”, “Afo” y
“Hora”, en cambio no existe una variable que contenga el dia en el que ocurrié la
llamada. Se considera esta informacion como valiosa por lo que se procedié a su
obtencidn. Esta se llevd a cabo a partir de la hora y el mes, es decir, se desarrollé un
“script” automatico que fuera observando la hora de cada llamada, y en cuanto esta
fuese menor que la de la Ilamada anterior se sumaria un dia. Es decir, en el conjunto de
datos se recogen las horas de 00:00 a 23:59, de esta manera cuando a las 00:00 se
iniciase un nuevo dia, este seria el Unico momento en que la hora de la llamada
observada es menor a la de la observacién anterior, por tanto se suma un dia.

Tras la ejecucion de este proceso, se contaba con la fecha de cada llamada
perfectamente extraida.

Figura 17. Resultado de la creacidn de la variable “fecha” en el dataset de activaciones.

fecha
2018-0n-01 32
201 8-01-02 36
2018-01-03 i
2018-01-04 45
2018-01-08 i

2021-09-28 42

2021-09-27 53

2021-09-28 a5
2021-09-29 ar

2021-09-30 48
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e En dUltimo lugar, se observd la presencia de las variables “Hora Solicitud” y “Hora
Intervencién”, de esta manera se decidié crear un campo calculado a partir de la resta
de las dos anteriores denominado “Demora”. Se consideré como importante recoger
esta informacién para el andlisis debido a que la reduccién de dicha demora es el
principal objetivo de este proyecto.

De esta forma se concluye el tratamiento sobre los datos de activaciones del SAMUR con una
dimension del conjunto final de 36323 observaciones y 10 variables.

Tratamiento y etiquetado de imdgenes

Se ha realizado un tratamiento de los datos que serdn empleados para desarrollar el modelo,
en este caso videos de accidentes, con el fin de adecuar los datos a los formatos véalidos de
entrada y de descartar imagenes irrelevantes o defectuosas.

Como se ha comentado anteriormente, se han seleccionado varios videos publicos de
accidentes de trafico captados por camaras de seguridad presentes en la plataforma YouTube.
Una vez han sido seleccionados, a partir de la libreria “PyTube” se pudo automatizar el proceso
de descarga de los mismos.

Figura 18. Automatizacion de descarga de los videos.

https://www.youtube.com/watch?v=oNd60DbSZFM

https://www.youtube.com/watch?v=hwORnfS1MRU

https://www.youtube.com/watch?v=r1gEXNyiPtA

https://www.youtube.com/watch?v=RMzXNQihv5Y

https://www.youtube.com/watch?v=QvAU-LddfiQ

https://www.youtube.com/watch?v=5bzMUDgqgP2E

https://www.youtube.com/watch?v=o0IHjhMuPkzM

https://www.youtube.com/watch?v=VNe6aFm80dE

https://www.youtube.com/watch?v=Dj54DyZvs7w

https://www.youtube.com/watch?v=Xx4zFDMACME

https://www.youtube.com/watch?v=rye413Rul2k

https://www.youtube.com/watch?v=gWbAt6xzoAY

downloading : Colisién en una interseccién with url : https://youtube.com/watch?v=oNd60DbSZFM
downloading : Accidente miltiple provocado por camién with url : https://youtube.com/watch?v=hwORnfS1MRU
downloading : Se sale de la carretera y vuelca with url : https://youtube.com/watch?v=rlgExNyiPtA
downloading : Sin control with url : https://youtube.com/watch?v=RMzXNQihv5Y

downloading : Una incorporacién con accidente with url : https://youtube.com/watch?v=QvAU-LddfiQ
downloading : Accidente en incorporacién with url : https://youtube.com/watch?v=5bzMUDggP2E
downloading : Accidente por pérdida de control with url : https://youtube.com/watch?v=oIHjhMuPkzM
downloading : Accidente por salida de la via with url : https://youtube.com/watch?v=VNe6aFm80dE
downloading : Accidentes: es cuestién de un segundo with url : https://youtube.com/watch?v=Dj54DyzZvs7w
downloading : Espectacular accidente en la m-45 (1) with url : https://youtube.com/watch?v=Xx4zFDMACME
downloading : Triple choque with url : https://youtube.com/watch?v=rye4l3Rul2k

downloading : Accidente con LLuvia with url : https://youtube.com/watch?v=gWbAt6xzoAY

Tras esto, se contaba con varios archivos de video en formato MP4, sin embargo, el aspecto
final del conjunto de datos de entrada deberia ser una sucesién de archivos en formato XML en
los cuales esté especificada la ubicacidn en la imagen del accidente de trafico. Dichos archivos
XML son obtenidos a partir del proceso de etiquetado del suceso en una imagen, por lo que se
comenzd a disefiar un proceso automatico de extraccidn de los “frames” de un video con una
frecuencia de un “frame” por segundo. Haciendo uso de la libreria de Python “cv2” se pudo
llevar a cabo este proceso.
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Figura 19. Proceso de extraccion de “frames”.

Extracting... frame0.jpg
Extracting... framel.]jpg
Extracting... frame2.]jpg
Extracting... frame3.jpg
Extracting... frame4.jpg
Extracting... frame5.]jpg
Extracting... frameé6.]jpg
Extracting... frame7.jpg
Extracting... frame8.]jpg
Extracting... frame9.]jpg
Extracting... framel0.jpg

Figura 20. Ejemplo de “frame” extraido.
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Habiendo finalizado este proceso, se obtienen varios archivos de imagen en formato JPG como
el que se muestra en la figura 20. Como se ha podido intuir, las imagenes extraidas
corresponden a todos los “frames” de los videos, por lo que existian diversas imagenes en las
gue no ocurria ningun accidente. Estas fueron descartadas debido a que no se podia etiquetar
ningun suceso en ellas que entrenara a la red neuronal. Otras podian haber sido recopiladas en
un momento de movimientos muy rdpidos, lo que provocaba que no se pudiera observar con
nitidez estas imagenes, por lo que también se excluyeron del modelo.

En este punto, se contaba con todo lo necesario para comenzar el proceso de ubicar los
accidentes de trafico en las imagenes y obtener los archivos XML que alimentaran a la red
neuronal. Este proceso fue llevado a cabo mediante el uso de la herramienta “LabellMG”. Esta
es una herramienta gratuita y de cédigo abierto para etiquetar graficamente imagenes y cuya
instalacion precisa de una serie de requisitos que lo convierten en un proceso extenso y
costoso de forma computacional.
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Figura 21. Interfaz gréfica de la herramienta “LabellMG”.
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Se puede observar en la figura 21 la funcionalidad de la herramienta. Se aprecia la insercién de
una imagen, en formato JPG, sobre la cual se dibuja un rectangulo (“Bounding Box”) encima del
objeto a ubicar, en este caso el accidente de trafico. Tras guardar el trabajo realizado, se
generara el archivo XML, el cual alimentara al modelo, y en el que se detalla la posicion del

objeto en la imagen de la siguiente manera:

Figura 22. Ejemplo de archivo de entrada a la red neuronal.

[ JOX ) | frame7.xml UNREGISTERED

<4h frame7.xml

< >
>downloadss</ >
>frame7.jpg</ >
>D:\downloadss\frame7.jpg</
>
>Unknown</ >
>

>1280</
>720</'
>3</

>0</

>accident</ >
>Unspecified</
>0</
>1</

>
>351</
>351</
>560</
>461</
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Este proceso serd repetido con todas las imagenes previamente seleccionadas y el conjunto de
datos de entrada al modelo serd conformado. Es necesario realizar este trabajo de etiquetado
de forma manual debido a la variedad de posiciones que presentan los sucesos dependiendo
de la imagen, factor que también otorgara robustez al modelo. También, el hecho de haber
llevado a cabo la creacidon de un conjunto de datos propio proporciona valor al proyecto, asi
como la posibilidad de ayudar a otros investigadores presentandose dichos datos ya tratados y
etiquetados.

Construccion de la red neuronal

La APl de deteccién de objetos de TensorFlow es un marco de trabajo de cddigo abierto
construido sobre TensorFlow que facilita la construccién, el entrenamiento y el despliegue de
modelos de deteccion de objetos, por tanto se ha hecho uso de esta herramienta para el
desarrollo de la red neuronal. En esta APl ya existen modelos pre-entrenados que se
denominan “Model Zoo”, los cuales han sido entrenados con varios conjuntos de datos. Se
detalla a continuacién el proceso llevado a cabo:

Division del conjunto de datos en entrenamiento y test. Una vez que se dispone del conjunto
de datos completo, es conveniente utilizar Unicamente una parte de las imagenes para el
entrenamiento, y el resto para la evaluacién. En este caso se utilizara el 90% para el
entrenamiento y un 10% para la evaluacion, una distribucién habitual en este tipo de proyectos
gue cobra sentido al presentar un conjunto de datos reducido. Para ello, se creara una carpeta
en la que se incluirdn los archivos XML destinados al entrenamiento, y en otra los
correspondientes a la evaluacion.

Creacion del “Label Map”. TensorFlow requiere un mapa de etiquetas o “Label Map”, que
asigna a cada una de las etiquetas utilizadas un valor entero (un identificador). En el caso de
este estudio Unicamente serd necesaria una etiqueta, “accident”. Este mapa de etiquetas es
utilizado tanto por el proceso de entrenamiento como por el de deteccion.

Tabla 6. “LabelMap” de la red neuronal.

[{'name’:'accident’, 'id":1}]

Creacidon de los “TensorFlow Records”. En este punto se deben convertir los archivos XML a
formato “TFRecord”. Este es un formato sencillo para almacenar una secuencia de registros
binarios, de esta manera se contarda con un archivo “TFRecord” correspondiente al
entrenamiento y otro a la evaluacion. Para realizar esta conversién se desarrolla un “script”
automatico que recorra todos los archivos XML de las carpetas de entrenamiento vy test, y
genere un archivo “TFRecord” para cada una de ellas.
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Preparacion para el entrenamiento del modelo. Para el propdsito de este proyecto se utilizara
una de las redes neuronales pre-entrenadas proporcionadas por TensorFlow. Se realizaran
pruebas con tres redes distintas y se tomara una decision viendo los resultados generados por
cada una de ellas.

Se probaran con las siguientes redes neuronales pre-entrenadas:

e SSD MobileNet v2. Este es un modelo con la arquitectura de una red neuronal
convolucional pero que en lugar de utilizar las capas de convolucién estandar, utiliza
capas de convolucién separables por profundidad. Anteriormente ya ha sido explicada
la arquitectura de las redes neuronales convolucionales. Lo que hace que este modelo
destaque es que se necesita una potencia computacional muy baja para ejecutar o
aplicar el aprendizaje. [30][35]

Figura 23. Arquitectura de una “SSD Mobile Net”.

MaobileNet through Extra Feature Layers

the last DSC module — A —
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Fuente: Saeed Arabi, researchgate.com, 2019.

e EfficientDet D7. De forma reciente, el equipo de “Google Brain” ha publicado su propia
red neuronal convolucional llamada “EfficientNet”, la cual constituye la columna
vertebral de la arquitectura “EfficientDet”, por lo que se explicara esta inicialmente.
“EfficientNet” se propuso estudiar el proceso de escalado de las arquitecturas de las
redes neuronales convolucionales y comenzé afiadiendo mas pardmetros a esta. Sin
embargo, este es un proceso excesivamente tedioso por lo que “EfficientNet” se
propuso definir un procedimiento automatico para escalar las arquitecturas de los
modelos convolucionales. Este trataba de optimizar el rendimiento descendente dado
el rango libre sobre la profundidad, la anchura y la resolucién, al tiempo que se
mantenia dentro de las restricciones de memoria. De esta forma descubrieron que su
metodologia de escalado mejoraba la optimizacion de redes convolucionales
anteriores, asi como su arquitectura “EfficientNet”. Una vez creada esta nueva técnica
de escalado se cred una nueva arquitectura que mejoraba los resultados,
“EfficientDet”. [31][36]
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Figura 24. Arquitectura de una “EfficientDet D7”.
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o CenterNet HourGlass. Continla la tendencia de las anteriores presentando una
arquitectura basada en las redes neuronales convolucionales, no obstante en este caso
sigue el enfoque basado en puntos clave para la deteccion de objetos. Considera el
centro de una caja como un objeto, asi como un punto clave y, a continuacién, utiliza
este centro previsto para encontrar las coordenadas/conjuntos del suceso etiquetado.
[32][37]

Figura 25. Arquitectura de una “CenterNet”.
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Fuente: (Trivedi, 2020)

Cabe recordar que la salida en todas las redes neuronales pre-entrenadas recientemente
explicadas serd una probabilidad. El accidente se etiquetard como tal si la probabilidad es
mayor de un determinado umbral.
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En este punto se deben descargar dichas redes de la APl de deteccién de objetos de
TensorFlow para poder ajustar la secuencia de pasos o “pipeline” a este proyecto.

Configuracion del “pipeline”. Este viene ya definido en la red neuronal pre-entrenada, sin
embargo, se deben ajustar determinadas caracteristicas de cara a utilizarlas en el proyecto. En
definitiva, principalmente se ha modificado el nimero de clases, determinados parametros del
modelo, métricas y funciones a utilizar entre otros. Con cada algoritmo se ha optado por un
“pipeline” distinto por lo que este serd detallado en el apartado de “Resultados”.

IM

Entrenamiento del modelo. Llegados a este punto, se ejecuta el “pipeline” y se procede a

entrenar la red neuronal con las imagenes seleccionadas para ello. Se ha llevado a cabo un
entrenamiento con mas de 3000 iteracciones. Tras este proceso la red neuronal estara
construida.

Figura 26. Ejemplo de resultado de la red neuronal.
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4.3 Recursos requeridos

Se ha utilizado la API “TensorFlow Object Detection”, la herramienta “LabellMG”, las
herramientas “Tableau” y “Carto” de visualizacién de datos y el lenguaje de programacion de
Python con las siguientes librerias, la mayoria de ellas requisitos para el funcionamiento de las
herramientas anteriores:

absl-py
apache-beam
astunparse
avro-python3
backcall
cached-property
cachetools

certifi

chardet

colorama
contextlib2

cycler

cython

dataclasses
decorator
flatbuffers

gast

gin-config
google-api-python-client
google-auth
google-auth-oauthlib
google-cloud-bigquery
google-pasta

grpcio

hSpy

idna
importlib-metadata
ipykernel

ipython
ipython-genutils
jedi

jupyter-client
jupyter-core

kaggle

keras-nightly
Keras-Preprocessing
kiwisolver
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Ivis

Ixml

Markdown
matplotlib
numpy
oauth2client
oauthlib
object-detection
opencv-python
opencv-python-headless
opt-einsum
pandas

parso
pickleshare
pillow

pip
prompt-toolkit
protobuf

psutil

py-cpuinfo
pyarrow

pyasnl
pyasnl-modules
pycocotools
pydot

Pygments
pymongo
pyparsing

PyQt5
PyQt5-Qt5
PyQt5-sip
python-dateutil
PyTube

pytz

pywin32

pyyaml

pyzmq

requests
requests-oauthlib
rsa

scipy
sentencepiece



Deteccion de accidentes de trafico en tiempo real mediante redes

neuronales convolucionales

Pablo Neira Voces

Universidad
Europea

seqeval

setuptools

Six

slim

tensorboard
tensorboard-plugin-wit
tensorflow
tensorflow-addons
tensorflow-datasets
tensorflow-hub
tensorflow-model-optimization
termcolor
tf-estimator-nightly
tf-models-official
tf-slim

tornado

traitlets
typing-extensions
urllib3

wcwidth

Werkzeug

wget

wheel

wrapt

zipp
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4.4 Presupuesto

Tabla 7. Presupuesto del proyecto.

Tipo de coste

Valor

Comentarios

Horas de trabajo en el

3835.2 € | 340 horas trabajadas por 11.28 €/hora.
proyecto
. .. . PC Portatil. Recurso ya adquirido, valor
Equipo técnico utilizado 1999 €
actual de mercado.
Python es un lenguaje gratuito y Jupyter
Software utilizado 0 € | Notebook es un software libre, asi como las
librerias y herramientas utilizadas.
Estudios e informes 0€
Materiales empleados 0€

4.5 \Viabilidad

Cabe destacar que este proyecto actualmente es un prototipo. Esta preparado para realizar una

propuesta a los clientes potenciales, pero no para su implementacion. En caso de alcanzar un

acuerdo con alguna entidad interesada seria necesario que esta aportase una serie de recursos

que otorgarian un gran salto de calidad al sistema. En este sentido, se ha realizado un “Business

Model Canvas” para analizar la viabilidad de la propuesta a los potenciales compradores.

Se puede encontrar el “Business Model Canvas” en el “Anexo 2”.
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4.6 Resultados del proyecto

Se procedera en este punto a discutir los resultados obtenidos durante el desarrollo del
proyecto. En primer lugar se detallardn los resultados obtenidos del andlisis de la
accidentalidad y posteriormente los de la red neuronal.

Resultados del andlisis

Para este analisis se ha hecho uso de la herramienta de visualizacion de datos “Tableau” y en
primer lugar, se obtendran conclusiones generales del patron seguido por los accidentes de
trafico en Madrid y su relacién con las activaciones de emergencias. De esta manera serd mas
sencilla la tarea de seleccion de las localizaciones idéneas para el sistema, que se desarrollara
inmediatamente después.

Figura 27. Accidentes en funcion del estado meteorolégico.

Estado Meteorolégico
M Despejado
M Granizando
M Liuvia débil
. LLuvia intensa
M Nevando
Nublado
M se desconoce

Accidentes en funcién del estado meteoroldgico

Nublado

Despejado

4

Lluvia débil

Se ha realizado en primer lugar un grafico que relacione el nUmero de accidentes ocurridos con
el estado meteoroldgico, es decir, cual es el clima habitual cuando se produce un accidente de
trafico. Se puede observar que la mayoria se han producido con un clima “Despejado”. Se
puede llegar a pensar que los accidentes aumentan su frecuencia cuando existe lluvia o nieve,
ya que posiblemente el estado del asfalto sea peor, sin embargo se puede observar que no.
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Figura 28. Accidentes en funcidén de la hora y damnificado.
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En este grafico se puede observar el nimero de accidentes que ocurren segun la hora y la
persona damnificada. Se puede observar cémo el mayor porcentaje de accidentalidad tiene
lugar a las 14:00 y a las 20:00, esto cobra sentido ya que probablemente sean horas con una
gran afluencia de trafico coincidiendo con la hora de la comida y la salida del trabajo
respectivamente. Ademas, se puede observar que la tendencia es ascendente durante las
primeras horas del dia alcanzando un maximo en las horas de comer, para posteriormente
producirse un descenso progresivo hasta que se acerca el atardecer, cuando se vuelve a
producir un nuevo ascenso con un maximo en la hora de salida del trabajo. En cuanto al
damnificado, se puede observar que mayoritariamente el conductor suele ser el mas
perjudicado, siguiendo esta variable la tendencia horaria general.

60



Deteccidon de accidentes de trafico en tiempo real mediante redes

neuronales convolucionales

Pablo Neira Voces

Universidad
Europea

Llamadas en funcién de la hora
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Figura 29. Activaciones de emergencias en funcion de la hora.
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Figura 30. Accidentes en funcién de la hora y el sexo.
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horaria se realizé6 un grafico similar al anterior pero con las
activaciones de emergencias. Se puede verificar que, efectivamente, el mayor volumen de
llamadas ocurre en las horas de la comida y a la salida del trabajo, confirmandose la
distribucién anterior.
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Figura 31. Accidentes en funcién de la hora y la atencidn sanitaria.
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Se han realizado algunos graficos mas con el fin de observar cdmo se comportan otras variables
en funcién de la hora. Se puede observar que la figura 28, en la cual se observa la distribucién
por sexo, la tendencia aproximadamente sigue la general, en cambio en la figura 30, en la que
se observa la atencién sanitaria, se pueden obtener determinados matices. En primer lugar, se
observa que gran parte de los accidentados han presentado asistencia sanitaria Unicamente en
el lugar del suceso pero ademas, cabe destacar que la gravedad del accidente aumenta en las
ultimas horas del dia y es menor en las primeras horas. Es decir, en las ultimas horas se pueden
observar mds ingresos y fallecidos que en las primeras. Cabe destacar que el aumento en el
volumen de accidentes que ocurre en las horas anteriormente explicadas, propicia también un
aumento de la gravedad de los mismos.
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Figura 32. Accidentes segun la edad.

Edad*

Rango Edad

3000
2500
2000

1500

Recuento de Sheet1 =

1000

5

o
o

o

T T T T T T T T T 2 T
2 8§ 38 8 8 & & B 2 4 & B B B wg B g
g g g g & g g g & 8 g g & g8 98 2 B8
5 5 5 %5 %5 § 5 %5 % § 5 %5 % %5 $€ %5 £
D < (o2} < D < < [e2] o N < [o2] < < S ~ [e))
N ™M o™ < < o~ wn wn N ~ [} o — ~ c — ©
®m @ ® ®w ® ® ® ® ®w 's @ ® ® = & 58
wn (= n o ) — o wn 0 © o wn o o s n
o [ ™ < < o~ n wn — " © ] — ~ o k3
k] 3 [ 3 i3 3 3 3 <3 " [ i3 <3 @ i3 o
o [s] o o o [s] o o o =3 (s} o o o o
Figura 33. Accidentes por vehiculo y sexo.
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Se decidié representar la relacién de la edad y el tipo de vehiculos con los accidentes a partir
de los graficos anteriores. En el caso de la edad se puede observar que el grupo que sufre
mayor numero de accidentes se encuentra entre los 25-29 afios, para posteriormente disminuir
progresivamente de forma homogénea a medida que aumenta la edad, encontrando
excepciones en los grupos menores de 20 afios, los cudles sufren menos accidentes. Por otro
lado, se ha realizado un andlisis del tipo de vehiculo involucrado en funcién del sexo,
obteniendo algunos resultados sorprendentes. Se puede observar que el género masculino en
general, sufre mas accidentes que el femenino, sin embargo, se puede apreciar que el turismo
es el tipo de vehiculo en el que se han producido un mayor nimero de accidentes con
diferencia. Observando Unicamente este vehiculo, el género femenino sufriria mas accidentes
que el masculino. En cambio, analizando los accidentes en motocicleta el nimero de
accidentes del género masculino es muy superior al femenino, también debido a que este
grupo probablemente haga un menor uso de estos vehiculos, por lo que la estadistica final
muestra un mayor nimero de accidentes con un hombre como victima. Ademas, destacar que
en los accidentes en autobus el género femenino tiene una presencia mayor. En resumen, el
género masculino ha sido victima de un mayor nimero de accidentes en todos los tipos de
vehiculo, a excepcion del turismo y el autobus.

Figura 34. Comportamiento de la demora para la atencidn sanitaria a las victimas.
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Se ha decidido incorporar al andlisis el comportamiento de la variable “Demora” anteriormente
calculada. Esta variable presenta una funcién clave ya que, como se ha dicho, su valor
representa el objetivo principal de este proyecto. En este diagrama de caja y bigotes se puede
observar su comportamiento, del cual se identifica que el bigote inferior se encontraria en 3,6
minutos, el cuartil inferior corresponde a 21,8 minutos, la mediana 41,9 minutos, el cuartil
superior 64 minutos y el bigote superior 109,4 minutos. Asi, se puede observar que han
existido tiempos de espera muy elevados en numerosos accidentes.
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Tras este andlisis de caracteristicas se procederd al objetivo principal, encontrar las
localizaciones éptimas para ubicar el sistema. Para esto se realizara un analisis por zona de la
accidentalidad en Madrid.

Figura 35. Accidentes por distritos de Madrid.

Distritos

. I )

PUENTE DE VALLECAS

SAN BLAS-CANILLEJAS

CARABANCHEL
FUENCARRAL-EL PARDO

Se puede observar que el distrito en el que ocurre un mayor nimero de accidentes es
“Salamanca”, seguido por “Chamartin”, “Puente de Vallecas” y “Carabanchel”. El siguiente lugar
lo ocuparian “Retiro”, “Centro” y “Ciudad Lineal” terminando con “Chamberi”, “San
Blas-Canillejas” y “Fuencarral-El Pardo”.

Figura 36. Activaciones de emergencia por distrito.
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Se observa que la tendencia de las activaciones de emergencia es bastante similar a la de los
accidentes anteriormente comentada, por lo que por el momento se podrian definir
“Salamanca”, “Chamartin”, “Puente de Vallecas”, “Carabanchel”, “Moncloa”, “Centro”, “Retiro”
y “Ciudad Lineal” como ubicaciones clave para el sistema.

Figura 37. Calles con mayor nimero de accidentes.
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Se observa que en las primeras posiciones se encuentra la M-30 en diferentes puntos
kilométricos, en este caso, ambos corresponden al distrito “Puente de Vallecas”. También se
observa la A-42, a la altura de “Carabanchel”. También el Paseo de la Castellana en diferentes
cruces, uno con la calle Raimundo Fernandez Villaverde y otro con la plaza de Cuzco. Esto
continda con la tendencia dada anteriormente en la agrupacion por distritos y ademas, se
pueden definir unas localizaciones mas exactas para el sistema.
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Figura 38. Traslados en funcidn del hospital.
Traslados en funcién de hospital
Hospital

2500

2000
In.
5
& 1500
v
o
2
5
3
&

1000

500

0 I [
Gregorio Docede LaPaz Clinico Ramény Concepcid La INFANTA Centralde Nifio
Marafidn Octubre San C.. Cajal  n(Fund... Princesa LEONOR laDefen.. Jesu..

Se muestra una representacion de los hospitales que han recibido un mayor nimero de
traslados de accidentes de trafico. Cabe destacar que gran parte de los accidentes de trafico
finalizaron sin traslado, en cambio, estos se han excluido para poder observar localizaciones y
gue estas sirvan de ayuda para las ubicaciones del sistema. Se puede ver que los hospitales que
mas victimas de accidentes de trafico han recibido son Gregorio Marafién, Doce de Octubre y
La Paz, siendo estos también hospitales de gran importancia en la capital.
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Figura 39. Mapa de la accidentalidad de Madrid.
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A modo de conclusidon del analisis se ha realizado un mapa interactivo a través de la
herramienta “Carto”. En él se observa un mapa de calor en el cudl el color rojo mas intenso
representa las zonas mads afectadas por los accidentes de trafico. Se pueden observar también
diversos puntos de color negro por todo el mapa, estos corresponden a las camaras de trafico
actualmente instaladas. Las ubicaciones potencialmente valiosas para ubicar el sistema se
confirman con este mapa, corroborando ademas que las cdmaras actuales han sido instaladas
siguiendo un analisis similar ya que, como se puede observar, la mayoria estdn ubicadas en los
lugares con mayor intensidad del color rojo. De esta manera se cree que la mejor opcion serd
implementar el sistema en las cdmaras actuales presentes en las zonas propuestas. Ademas, se
propone la instalacién de nuevas camaras con el sistema implementado en zonas como
“Puente de Vallecas”, “Salamanca” o “Carabanchel” entre otras, que debido a su alto grado de
accidentalidad podrian considerarse insuficientes las actualmente instaladas.
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Figura 40. Cuadro de mandos de activaciones de emergencia.
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graficos anteriormente comentados. Ambos son interactivos y sus graficos actdan como filtro.
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Se adjunta finalmente una visualizacién de los cuadros de mandos creados a partir de los
Se podra encontrar el enlace para acceder a ellos en el “Anexo 3”.
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Resultados del modelo

Para evaluar el rendimiento de los distintos algoritmos utilizados se usaran las siguientes
métricas: [33][34]

e “Mean Average Precision”. Esta métrica compara la “bounding box” original con la
detectada y devuelve una puntuacién. Dicha puntuacién serda el porcentaje de
predicciones emitidas que fueron correctas. Por tanto, cuanto mayor sea, mas preciso
sera el modelo en sus detecciones.

siendo “TP” “True Positive”, objeto que estaba realmente detectado correctamente. Y
“FP” “False Positive”, objeto detectado que no existia realmente.

e “Recall”. Se diferencia con la precisidn en que esta mide la probabilidad de detectar
correctamente los objetos originales. Es decir, el porcentaje de objetos reales que se
predicen correctamente.

TP
RECALL = TPLEN
siendo “FN” “False Negative”, fallo al detectar un objeto que existia.

o “Total loss”. Es un valor que representa la suma de errores en el modelo. Si los errores
son altos, la pérdida serd alta. Para calcularla, se utiliza una funcidn de pérdida o de
coste y existen varias funciones diferentes que se pueden utilizar. Para este proyecto se
usara la funcidn de pérdidas recomendada para cada red neuronal pre-entrenada.

De esta manera se obtuvieron los siguientes resultados en funcion del algoritmo empleado:

Tabla 8. Resultados del modelo.

Red neuronal Mean Average Precision Recall Total loss
SSD MobileNet v2 0,4387 0,4600 0,2075
EfficientDet D7 0,2436 0,2514 1,3085
CenterNet HourGlass 0,2180 0,2459 1,3465

Como se puede observar, la red neuronal “SSD MobileNet v2” es la que mejor resultado ha
proporcionado. De hecho, este modelo ha arrojado unos resultados éptimos teniendo en
cuenta el conjunto de datos empleado y la diferencia de patrones en los accidentes de trafico.
Esto se ve reflejado en los modelos construidos a partir del resto de algoritmos, los cuales no
arrojan un resultado muy bueno.
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Por tanto, se han representado visualmente los resultados del modelo final desarrollado en un
cuadro de mandos interactivo construido a partir de la herramienta “TensorBoard” propia de la
API| de deteccion de objetos de TensorFlow. “TensorBoard” permite monitorizar métricas como
la funcidn de pérdida y la precision de modelos de aprendizaje profundo tanto en el conjunto
de entrenamiento como en el conjunto de evaluacién.

Figura 42. Evolucién del “MAP”.
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Se observa en el grafico la evolucién del “Mean Average Precision” y del “Recall” durante las
diferentes épocas de la red neuronal. En total se ha entrenado una red neuronal con 10 mil
épocas, mostrandose en pantalla desde la nimero 6 mil. Se puede apreciar que desde esta,
ambas métricas han variado insignificantemente, por lo que el resultado obtenido es éptimo.

Figura 44. Evolucién de la pérdida.
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Se muestra la evolucion de la pérdida a lo largo de las diferentes épocas. Se puede apreciar que
esta tiende a cero, alcanzando un minimo en la Ultima época, por tanto el resultado es
considerablemente bueno.

Figura 45. Resultados de la evaluacion.
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Se muestran también dos ejemplos de imdgenes del conjunto de test, las cuales durante la
evaluacion se han detectado los accidentes presentes en ellas correctamente.

Ademas, se ha conseguido desarrollar un proceso a partir del cudl la red neuronal sea capaz de
detectar accidentes de trafico a partir de imagenes en tiempo real.
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Capitulo 5. DISCUSION

Este estudio nace del interés en aplicar y entender las redes neuronales convolucionales
combinandolas con el concepto de “Smart Cities”, pretendiendo implementar una solucién que
aporte valor en estas.

Se ha podido realizar un analisis de las zonas potenciales para ubicar el sistema, extrayendo
conclusiones valiosas tanto para este objetivo como para el posterior desarrollo del modelo.
Este ha concluido con unos resultados éptimos. Asi, se pretende destacar la maximizacion del
potencial de los recursos para la obtencidon de estos resultados. De esta forma, se han
encontrado diversas limitaciones que han impedido que este prototipo sea implementable a
corto plazo.

En primer lugar, la negativa a la cesion de las imagenes por parte de la Direccion General de
Trafico ha limitado el poder conformar un conjunto de datos voluminoso que pudiera generar
un modelo mas preciso que el actual. Por esta razdn se ha tenido que recurrir a una extraccion
de imagenes publicas. Por lo tanto, se capturaron accidentes de trafico captados por camaras
de seguridad donde se encontré una gran escasez de fuentes, debido a que pocas legislaciones
permitian la publicacidon de estos datos. La mayoria de las imagenes publicas de accidentes de
trafico eran o bien filmadas desde el salpicadero de otro vehiculo o tomadas por periodistas
una vez ya habia tenido lugar el suceso. Este problema se solventd realizando una exhaustiva
busqueda por la plataforma “YouTube” y por los diversos medios de comunicacién a los que se
les habian cedido dichas imagenes en ciertas ocasiones.

Seguidamente, otro de los obstaculos que se encontré este proyecto fue la necesidad de una
capacidad de procesamiento y almacenamiento elevada. Los videos e imagenes son archivos
pesados por lo que, ademds de contar con una escasa seleccion de datos, los existentes
necesitaban de recursos para su tratamiento. Por este motivo, se creé la necesidad de
desarrollar un prototipo dptimo, el cual seria mejorado en caso de lograrse su implementacién.
Esta solucion pretendia facilitar al maximo la posibilidad de su futura implementacién ya que,
en caso de conseguirse, Unicamente seria necesaria la cesién de los datos y una potente
capacidad de procesamiento, lo cual seria sencillo de aportar por una entidad interesada en la
adquisicion de un servicio de este estilo.

Asi, se considera grave la gran problematica de los accidentes de trafico, y que los proyectos
destinados a su prevenciéon generan leves mejoras, si es que estas existen. Este proyecto
pretende enfocar este problema desde un enfoque novedoso, centrdndose en la minimizacién
de los dafos en lugar de su complicada prevencion.

Para finalizar, se pretende destacar que los resultados de este proyecto se consideran
satisfactorios, debido a que los objetivos establecidos al inicio del proyecto han sido cumplidos
a pesar de las multiples dificultades encontradas durante el transcurso.
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Capitulo 6. CONCLUSIONES

6.1 Conclusiones del trabajo

Se ha podido conocer el impacto de la grave problematica que suponen los accidentes de
trafico, causando el fallecimiento de miles de personas de forma diaria. Asi, esta se establece
como la octava causa de muerte en el mundo y la principal en jovenes de 5 a 29 anos. Ademas,
se han podido conocer los diferentes proyectos destinados a acabar con esta situacién, los
cuales enfocan su solucion en evitar que estos sucesos ocurran. De esta forma, se decidié para
el desarrollo de este proyecto tomar un enfoque novedoso basado en minimizar los danos
producidos por estos, ya que se considera que la prevencidon de los mismos es una tarea
considerablemente complicada debido a los multiples factores que los rodean. Para ello se
defini6 como objetivo general emplear técnicas de la inteligencia artificial para conseguir
detectar accidentes de trafico en una imagen en tiempo real. Dicha solucidn propuesta
permitiria reducir considerablemente los tiempos de espera de atencidn a las victimas, lo que
reduciria con seguridad el numero de fallecidos.

De esta forma, se ha conseguido realizar un analisis de la accidentalidad de Madrid lo que ha
permitido concluir con los distritos de “Salamanca”, “Chamartin”, “Puente de Vallecas”,
“Carabanchel”, “Retiro”, “Centro” y “Ciudad Lineal” como los mas dptimos dentro de la ciudad
para ubicar el sistema. Asi como la M-30, A-42, Paseo de la Castellana y Gran Via como
localizaciones clave para ello.

En este contexto se ha desarrollado un prototipo basado en una red neuronal convolucional
para la deteccion de accidentes en imagenes en tiempo real, por lo que cabe destacar la
dificultad de conseguir esto con un conjunto de datos y una capacidad de procesamiento
limitados.

Légicamente disponiendo de un mejor conjunto de datos inicial, el modelo seria mucho mas
preciso, robusto y dptimo. Sin embargo, se considera que cualquier entidad interesada en
implementar un servicio de este tipo contaria con informacion, imagenes y recursos que
atribuirian estas caracteristicas a la red neuronal.

Se concluye este estudio destacando que los objetivos del mismo han sido completados
satisfactoriamente a pesar de los multiples obstaculos. Ademas, las técnicas y herramientas
han sido empleadas correctamente, teniendo en cuenta que en algunos casos ha sido
necesario superar un proceso de adaptacién o aprendizaje.
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6.2 Conclusiones personales

Se expondran a continuacion la experiencia y aprendizaje adquiridos durante el desarrollo de
este proyecto, para lo que me permitiré hablar desde un tono mads personal.

Este proyecto surgid del interés por aumentar mi aprendizaje en las técnicas de inteligencia
artificial y las redes neuronales. Ademas, el concepto de las “Smart Cities” fue algo que
también me generé mucho interés, por lo que pretendi desarrollar un proyecto que combinara
todo. En este sentido, expuse estos argumentos a mi tutor y ambos conseguimos crear una
idea atractiva, util y con todas las caracteristicas requeridas.

Nos hemos encontrado varios obstaculos tal y como se ha comentado durante el desarrollo de
este estudio, como por ejemplo el tener que aprender y adaptarnos a nuevas técnicas y
herramientas completamente nuevas. Ademds, la preparacion del entorno para el
funcionamiento de estas fue una tarea realmente complicada debido a la cantidad de
requisitos computacionales de las mismas. Dicho proceso podria generar la sensacién de no
avanzar con el proyecto, sin embargo, es importante no ceder en el empeiio e insistir, siempre
buscando soluciones a los problemas encontrados.

Por ello, concluyo este apartado mostrando mi satisfaccién por el trabajo realizado y los
resultados obtenidos. En especial, destacar el aprendizaje adquirido tanto en el aspecto técnico
como en el personal, llevandome grandes valores.
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Capitulo 7. FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

En este apartado se expondran los préoximos pasos a seguir para la mejora y la maximizacién
del rendimiento de este modelo.

En primer lugar, seria importante aumentar la capacidad de procesamiento y almacenamiento
para poder alimentar a la red neuronal con un mayor volumen de datos, y de esta forma, poder
construir un modelo mucho mas preciso y robusto. Para ello, la opcidén mds destacada seria
emplear servicios en la nube como Google Cloud Platform (GCP) o Amazon Web Services
(AWS).

Estos recursos serian de gran utilidad, como ya se ha mencionado, para procesar rapidamente
grandes volumenes de datos. Por tanto, seria necesario contar con un conjunto de datos de
imagenes contundente para poder maximizar los beneficios de los servicios en la nube vy
otorgar mas valor al modelo.

Asi, el gran objetivo seria lograr la venta de este sistema a alguna entidad interesada. Para
lograr esto, se podria disefiar una campana de publicidad adaptada al servicio prestado y
presentar la propuesta a diversos clientes potenciales, que podrian ser tanto la Direccién
General de Trafico como los distintos ayuntamientos del territorio nacional. En caso de captar
su interés, seria necesaria una cesion de las imagenes por parte de la entidad compradora. Asi,
la red neuronal seria mucho mds precisa al ser entrenada con un mayor volumen de datos,
ademds de aumentar considerablemente su robustez al realizar este proceso con imagenes
captadas desde las propias cdmaras de seguridad en las que el sistema estaria instalado.

En caso de que esto llegara a suceder y la red neuronal fuera implementada en cdmaras de
seguridad reales, seria imprescindible desplegar la funcionalidad del aviso inmediato
emergencias. Para ello, se disefiaria una estrategia basada en establecer el umbral de
puntuacién minimo a partir del cual se produciria la Ilamada. Dicha estrategia seria establecida
a partir de las diversas pruebas que se deberian realizar sobre el algoritmo tras anadir las
mejoras.

En ultimo lugar y a largo plazo seria la monitorizacidon del funcionamiento del sistema para la
correccion de posibles errores, asi como el re-entrenamiento peridédico de la red neuronal con
el fin de continuar mejorando la precisién de la misma.
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Capitulo 9. ANEXOS

ANEXO 1. Solicitud oficial de acceso a los datos.

! comEano SERVICICS
P COMUNES

&

RECIBO DE PRESENTACION EN OFICINA DE REGISTRO

Oficina: Registro General de la Direccion General de Trafico - 000009247
Fecha y hora de registro en 22/04/2022 13:27:28 (Horario peninsular)
Fecha presentacion: 22/04/2022 13:26:23 (Horario peninsular)
Namero de registro: REGAGE22e00014460150
Tipo de documentacion fisica: Documentacion adjunta digitalizada
Enviado por SIR: No
Interesado
Identificacion: Nombre: PABLO NEIRA
Pais: Municipio:
Provincia: Direccion:
Codigo Postal: Teléfono:
Canal Notif: Comeo
Observaciones:

Informacién del registro

Tipo Asiento: Entrada

Resumen/Asunto: SOLICITA ACCESO A LAS CAMARAS DE CARRETERA PARA TRABAJO FIN DE GRADO.

Unidad de tramitacion S.G. de Gestion de la Movilidad y Tecnologia - E04632002 / Jefatura Central de Trafico

destino/Centro directivo:

Ref. Externa:

N°. Expediente:

Adjuntos

Nombre: mail.pdf

Tamafio (Bytes): 29.733

Validez: Copia Electronica Auténtica

Tipo: Documento Adjunto

Ccsv: GEISER-9399-6ccd-5025-48f5-89f2-dcc0-37e4-b19d

Hash: 8972a972032e87bdea1991482a50cd40fb1e8bf0cd23b20cb98c6057a8701d128f1a0b303399e66 100a8eaad4e494dc791879dbaid39e37
5baB8052d264d13a7f3

Observaciones:

La Oficina de Registro Registro General de la Direccion General de Trafico declara que las imagenes electronicas anexadas son imagen fiel e integra de los documentos en
soporte fisico origen, en el marco de la normativa vigente.

El registro realizado estéd amparado en el Articulo 16 de la Ley 39/2015.

De acuerdo con el art. 31.2b de laLey 39/15, a los efectos del cémputo de plazo fijado en dias habiles, y en lo que se refiere al cumplimiento de plazos por los interesados, la presentacién en un dia
inhabi se entendera realizada en la primera hora del primer dia habil siguiente salvo que una norma permita expresamente la recepcion en dia inhabil

Cadigo seguro de Verificacion : GEISER-5ddc-f430-3b5e-4adc-9fff-2¢16-616b-544f | Puede verificar la integridad de este documento en la siguiente direccion : https://sede.administracionespublicas.gob.es/valida

Podran consultar el estado de su registro en Carpeta hitps:iisede. gab.
AMBITO-PREFLIO csv FECHA Y HORA DEL DOCUMENTO
GEISER GEISER-5ddc-f430-3b5e-4a9¢c-9fff-2c16-616b-544f 22/04/2022 13:27:28 (Horario peninsular)

N° REGISTR DIRECCION DE VALIDACION VALIDEZ DEL DOCUMENTO
REGAGE22e00014460150 h de i bli gob.es/valid: Original
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ANEXO 2. Business Model Canvas.

Disefiado por:

Business Model Canvas Pablo Neira Voces ‘ ,—|

Asociados Clave Actividades Clave Propuesta de Valor Relacion con los Clientes Segmento de
Clientes
Proceso muy
Desarrollo del i
D less goble'rnos ° sencillo. El cliente
ayuntamientos g
Proveedores de ducirén | unicamente aporta
datos — reduciran fa los recursos )
demora en la Ayuntamientos
atencion sanitaria
L Pruebasy a victimas de
mantenimiento accidentes de Desarrollo completo L
o del modelo
trafico
. e
Proveedores de Direccién
recursos Recursos Clave Asi, se reduciran las Canales General de
victimas por Trafico
‘ Datos para el accidentes de trafico
entrenamiento y — DI df" :na
evaluacion del camb;?ar'\: de
modelo publicida Otras entidades
Automatizacién del | o gobiernos
= BIOCESS afectados por
Recursos de Presentacion de la este problema
almacenamiento y L propuesta a los potenciales
procesamiento compradores -

Estructura de Costos Vias de Ingreso

Equipo técnico

Venta comercial
- Horas de trabajo
utilizado

del sistema a
entidades

— — -

Creado por Marcelo Pizarro Miranda en base al trabajo de Alex

http:/h y a lainspiracion de David Bland http://agile.d:
Licenciado mediante Creative Commons Reconocimiento - Compartir Igual 3.0 Unported - MARCELO PIZARRO MIRANDA - https:/www.marcelopizarro.com
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ANEXO 3. Cddigo y cuadros de mando.

Modelo: https://github.com/PabloNeiraUniversidadEuropea/TFG PabloNeira

Cuadros de mando:

https://public.tableau.com/a rofile/pablo.neira.voces/viz/TFG_16505672601400/Dashboar
di

https://public.tableau.com/app/profile/pablo.neira.voces/viz/LlamadasTFG/Dashboard1

Mapa:
https://gcp-europe-westl.app.carto.com/map/b9a6c639-9658-4982-95e1-9dd7e213e4daf
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