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Resumen: La OMS establece que mas del 55% de las muertes en accidentes viales son de
usuarios vulnerables, incluyendo un 3% de ciclistas. Aunque los vehiculos auténomos
pueden detectar objetos y personas en las carreteras, la deteccién de ciclistas y la prediccién
de sus movimientos siguen siendo desafios significativos. Este articulo presenta resultados
al comparar las arquitecturas YOLOv7, YOLOvV8 y YOLO-NAS para detectar ciclistas
urbanos. La metodologia garantiza que los detectores se entrenaron bajo las mismas
condiciones. Luego, se evaluaron con 111 im&genes de ciclistas utilizando métricas como
loU, precision y recall. Los resultados destacan ventajas y desventajas en cada arquitectura,
lo que sugiere priorizar el tiempo de inferencia o la calidad de la deteccidn de ciclistas en
futuros trabajos.

Palabras clave: Yolo, VRU, deep learning, deteccion de ciclistas, vehiculo autbnomo.

Abstract: The World Health Organization (WHO) states that over 55% of road traffic
accident fatalities involve vulnerable road users, including 3% who are cyclists. While
autonomous vehicles are capable of detecting objects and individuals on roadways, the
detection of cyclists and the prediction of their movements continue to pose significant
challenges. This paper presents results from the comparison of YOLOv7, YOLOVS, and
YOLO-NAS architectures for urban cyclist detection. The methodology ensures that the
detectors were trained under the same conditions. Subsequently, they were evaluated using
111 cyclist images with metrics such as loU, precision, and recall. The results highlight
advantages and disadvantages within each architecture, suggesting a priority for either
inference time or the quality of cyclist detection in future work.

Keywords: Yolo, VRU, deep learning, cyclists' detection, autonomous vehicle.
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1. INTRODUCCION

De acuerdo con reporte de la Organizacién Mundial
de la Salud (OMS) en 2018, las lesiones de tréafico
son la octava causa principal de muerte para
personas de todas las edades (1.35 millones en
2016), y méas de la mitad de ellas son el grupo
compuesto por peatones, ciclistas y motociclistas,
denominados usuarios vulnerables de la via. Un
Usuario Vulnerable de la Via (VRU por sus siglas
en inglés), es un usuario de la via con un riesgo
aumentado de resultar herido o muerto en el trafico
debido a que no estd rodeado por una cubierta
protectora que reduciria significativamente la
gravedad de un accidente [1]. Esta definicion abarca
a todos los tipos de peatones, ciclistas y
motociclistas, personas con discapacidades o
movilidad reducida. Identificar correctamente a los
VRU es una de las tareas de percepcién del entorno
mas desafiantes para los vehiculos autébnomos
(AVs).

Debido al auge actual y futuro de los vehiculos de
conduccién auténoma [2], es importante desarrollar
sistemas de deteccién de VRU eficaces para los
AVs. Varios trabajos han propuesto soluciones,
principalmente para la deteccion de peatones [3],
[4], [5], [6], [7], [8]. En la deteccion de ciclistas, sin
embargo, no se ha hecho el mismo énfasis debido,
probablemente, a que se ha presentado como una de
las tareas de percepcion mas desafiantes a las que se
enfrenta un AV [9], [10]. Dicha complejidad esta
relacionada con aspectos tales como la complejidad
visual de los ciclistas, la variedad de posibles
angulos de orientacion, inclinacién y elevacion, las
diferentes relaciones de aspecto, la apariencia
diversa, las oclusiones, reflejos, sombras y fondos
que confunden a los detectores [11].

Para que la integracion en el trafico de los AVs se
incremente durante los proximos afios, sera
necesario mejorar sus capacidades de deteccién de
VRU, especialmente de ciclistas, pues en muchos
paises los ciclistas y los vehiculos comparten la via
y no seria aceptable que las lesiones y muertes de
ciclistas se incrementaran por cuenta de colisiones
con AVs.

Todo lo anterior justifica el desarrollo de detectores
de ciclistas urbanos, como usuarios vulnerables de
la via, para ser implementados en los vehiculos
auténomos [12].

Algunos autores han propuesto sistemas de
deteccion de ciclistas basados en técnicas de
machine learning [13], pero el avance de las
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arquitecturas de Deep Learning ha demostrado la
efectividad de los detectores basados en
arquitecturas YOLO, sobrepasando el desempefio
de otras arquitecturas [14].

En este articulo se propone realizar una
comparacion de detectores de ciclistas entrenados
con los modelos de las tres arquitecturas YOLO mas
recientes: YOLOvV7, YOLOvV8 y YOLO-NAS. La
metodologia propuesta incluye el levantamiento y
curaduria de un conjunto de datos, el entrenamiento
de las arquitecturas y el uso de métricas adecuadas
para evaluar su desempefio. Los resultados y su
analisis son presentados en detalle como insumo
para futuros proyectos que pretenden optimizarlos y
aplicarlos en el area de la conduccién auténoma y
en una de sus ramas mas importantes: factores
humanos en conduccion auténoma.

2. METODOLOGIA

En la figura 1 se puede apreciar el diagrama de flujo
gue representa la metodologia aplicada para realizar
la comparacion de las arquitecturas YOLO. El
proceso inicid con la etapa de creacién del conjunto
de datos (dataset), los cuéles sirvieron para entrenar,
en la siguiente etapa a cada una de las tres
arquitecturas: YOLOv7, YOLOV8 y YOLO-NAS.
Los resultados de las predicciones se utilizaron para
calcular métricas de desempefio: loU, Recall,
Precision, 'y el tiempo de inferencia,
correspondientes a cada arquitectura. Con esos
resultados como salida del proceso, se genera una
comparacion objetiva.

Comparacion

Creacion Entrenamiento

arquitecturas Basada en
de dataset qm 5 erices |
. orc o
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Fig. 1. Diagrama de flujo de la metodologia desarrollada
durante el proceso.
Fuente: elaboracion propia.

Debido a que el entrenamiento de los detectores
YOLO debe estar orientado a la deteccion de
ciclistas urbanos, que eventualmente serian
captados en la via por un vehiculo auténomo en
movimiento (lo cual aportaria al mejoramiento de
las estrategias de evitacion de colision entre dichos
vehiculos y los ciclistas como usuarios vulnerables
de la via); se decidio crear un dataset constituido por
una combinacién de imagenes adquiridas desde el
parabrisas frontal de un vehiculo en movimiento y
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las imagenes publicas (sin restricciones de descarga
y uso) de ciclistas urbanos extraidas desde la web a
través de un software de web scraping denominado
Bitzi, previamente desarrollado en el Instituto
Tecnologico Metropolitano  de  Medellin, 'y
registrado en la Direccion Nacional de Derechos de
Autor en el afio 2015 [15].

A partir del conjunto de datos inicialmente
recopilado, se seleccionaron dos grandes grupos. El
primer grupo constituido por imagenes de un solo
ciclista, el segundo grupo constituido por imagenes
de varios ciclistas. Posteriormente, se realiz6 un
aumento de datos (data augmentation) sobre las
imagenes RGB seleccionadas para diversificar el
conjunto de datos y mejorar el rendimiento de los
modelos que seran entrenados. Aunque es comun
utilizar el data augmentation para realizar
transformaciones geométricas sobre las imégenes
tales como rotacidn, escala y traslacién, también se
pueden realizar cambios en el brillo, contraste,
saturacion y tono, en enfoque, adicién de ruido,
entre otros [16], [17]. En nuestro caso el aumento de
datos consistié en realizar cambios en el brillo y
contraste de las imagenes para simular condiciones
de iluminacién diferente. Hacer cambios de
saturacion y tono para afectar la apariencia de los
colores. Adicionar ruido aleatorio para simular
condiciones climéticas adversas y filtros de
desenfoque para modificar la apariencia de los
ciclistas en las imagenes. Las transformaciones
realizadas sobre el conjunto de datos se pueden
apreciar en la figura 2.

Fig. 2. Aumento de datos aplicado a las imagenes RGB del
conjunto de datos etiquetado. En la columna de la izquierda se
presentan las imagenes RGB originales, en la columna derecha
las correspondientes transformaciones. En la fila (a), se aplicé
un ruido sal y pimienta a la imagen, en (b) un filtro de espacio

de color HSV, en (c), se aplicé un desenfoque.
Fuente: elaboracion propia.

Universidad de Pamplona
I.LI.D.T.A.

66

RCTA

¥, Revista Colomblana de Tecnologfas de Avanzada %™
UNIPAMPLONA

Las arquitecturas YOLO (“You Only Look Once™)
han sido seleccionadas para entrenar los detectores,
debido a su capacidad para detectar objetos en una
sola pasada a través de una imagen en tiempo real,
haciéndolos especialmente eficientes en términos de
velocidad de procesamiento. El enfoque YOLO se
basa en una Unica red neuronal convolucional
(CNN) que toma una imagen como entrada y
produce salidas en forma de cajas delimitadoras
(bounding boxes) que identifican y localizan los
objetos en la imagen. Esto permite a YOLO detectar
simultaneamente a multiples objetos en una sola

imagen [18].

Las versiones mas recientes: YOLOv7, YOLOV8 y
YOLO-NAS, representan la vanguardia de la
deteccion de objetos y su aplicacion en la deteccion
de ciclistas permitirad establecer cuéles son las
ventajas de las arquitecturas con respecto a otras,
que han sido reportadas en trabajos recientes para la
deteccidon de orientacion de ciclistas tales como

[13].

YOLOv7 [19], sigue la misma arquitectura del
YOLO original con sus tres componentes
fundamentales: la columna, el cuello y la cabeza.
Cada uno de estos componentes juega un rol crucial
en el proceso de reconocimiento de imagenes y
deteccion de objetos. El proposito detras del
desarrollo del YOLOV7 fue disefiar una arquitectura
capaz de predecir rectangulos delimitadores con una
precision superior a la de otros modelos,
manteniendo la misma rapidez en la inferencia [20],
[14]. Para lograr dicho proposito, YOLOv7
introdujo una mejora en la eficiencia de la columna
vertebral de YOLO que toma en cuenta los
requerimientos de memoria y la retro-propagacion
del descenso del gradiente para mejorar las
capacidades de aprendizaje de la red. También
incluye una planificacion de re-parametrizacion lo
cual permite la variacion interna de los niveles de
precision y velocidades de inferencia en funcion de
la aplicacion.

En 2023 aparece YOLOvV8 [21], con las mismas
caracteristicas de las arquitecturas YOLO
precedentes, pero incorporando un modelo libre de
ancla que le permite predecir directamente el centro
de un objeto, mitigando los desafios asociados con
las regiones alrededor de las imagenes tales como la
falta de generalizacién y dificultad en el manejo de
irregularidades, lo cual a su reduce el nimero de
rectangulos de prediccién. Ademas, mejora la
velocidad del proceso de generacion de candidatos
de deteccion, después del proceso de inferencia.
YOLOvVS, incorpora también una estrategia de
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aumento de imagenes (Spatial Pyramid Pooling
Feature), lo cual le permite al modelo aprender
objetos en nuevas posiciones, oclusiones parciales y
en contra de variaciones en los pixeles que rodean al

objeto [22].

YOLO-NAS, es un modelo de deteccion de objetos
innovador, que aprovecha al maximo los avances
mas recientes en la tecnologia Deep Learning.
Supera las limitaciones de las versiones previas de
YOLO. El término “NAS”, hace referencia a
“Neural Architecture Search” (busqueda de
arquitectura neural), lo cual implica la optimizacién
de algoritmos para automatizar el proceso de disefio
de disefio de arquitecturas de redes neuronales [23]
El principal objetivo de YOLO-NAS es lograr un
balance Optimo entre la precision del modelo, la
complejidad computacional y el tamafio del modelo.
Esta arquitectura representa la vanguardia de la
deteccion de objetos en tiempo real [14].

El entrenamiento de cada una de las tres
arquitecturas YOLO se llevd a cabo en una maquina
de computo de Colab Pro asignada por Google
Colab. El dataset se distribuy6 en tres proporciones
distintas para el entrenamiento: el 72.5% de las
imagenes (1689 iméagenes) se destinaron al conjunto
de entrenamiento, el 20% (465 iméagenes) al
conjunto de validacion y otro 7.5% (176 imagenes)
al conjunto de prueba.

Las caracteristicas de la maquina se presentan en la
tabla 1.

Tabla 1: Caracteristicas de la maquina de computo asignada -

Colab Pro-
Dispositivo Caracteristica
CPU Intel Xeon E5-2686 v4 (2.4GHz,
12 nicleos)
NVIDIA Tesla T4
GPU CUDA cores: 72
Memoria: 16 GB GDDR6
Ancho de banda de memoria: 320
GB/s
Memoria 32GB
Almacenamiento 500GB

Las caracteristicas del entrenamiento también
fueron las mismas y expresadas como hiper-
parametros se pueden apreciar en la tabla 2.

Tabla 2: Hiperparametros asignados para entrenamiento de las
arquitecturas YOLO

Hiper-parametro Valor
warmup_initial_Ir le-6
Ir_warmup_epochs 2.0

Universidad de Pamplona
I.1.D.T.A.

67

RCTA

¥, Revista Colomblana de Tecnologfas de Avanzada %™
UNIPAMPLONA

initial_Ir 0.001
max_epochs 30
batch size 16

Todas las implementaciones de codigo fueron
desarrolladas  utilizando el  lenguaje  de
programacion Python sobre Colab, con el
framework de PyTorch y cargando modelos pre-
entrenados (transfer learning) para las tres
arquitecturas de YOLO. En la tabla 3, se presentan
las fuentes de los modelos.

Tabla 3: Origen de los modelos pre-entrenados de YOLO

Modelo Repositorio
YOLOv7 https://github.com/WongKinYiu/yolov7
YOLOvV8 https://github.com/ultralytics/ultralytics
YOLO-NAS | https://github.com/Deci-
Al/supergradients/blob/master/YOLON
AS.md

Comparar arquitecturas de redes, en particular de
clasificadores y detectores de objetos en imagenes,
requiere de una evaluacién por medio de métricas de
desempefio. Las métricas se calculas para un grupo
de imagenes, a partir de las predicciones que arrojan
los detectores (de ciclistas en este caso). Esas
predicciones pueden estar equivocadas (Falsos
positivos FP, Falsos negativos FN) o ser correctas
(Verdaderos positivos TP, verdaderos negativos
TN) vy las razones de sus valores sirven para calcular
las métricas denominadas: Error, Accuracy,
Precision, Recall, Fl-score y mAP, segun sea
necesario, se utilizan algunas de ellas o todas. En
este trabajo, se utilizaran las métricas loU, precision
y recall, asi como la relacion de estas dos Ultimas,
para evaluar el desempefio de las arquitecturas
entrenadas.

Precision es una métrica utilizada en tareas de
deteccion de objetos para evaluar la precisién de las
predicciones positivas del modelo. Ayuda a
determinar la confiabilidad del modelo al identificar
instancias  positivas, minimizando los falsos
positivos. Una precision mas alta, indica una menor
tasa de instancias positivas falsamente predichas

[24].

TP

Precision TP T FP O
Precision se calcula por medio de la ecuacion 1,
donde: TP representa el nimero de instancias
positivas predichas correctamente y FP representa el
numero de instancias falsamente predichas como
positivas.


https://github.com/WongKinYiu/yolov7
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Recall mide la proporcién de instancias positivas
reales correctamente identificadas por el modelo. El
recall cuantifica la habilidad del modelo para
detectar correctamente y capturar instancias de
objetos. Un mayor recall indica una menor rata de
detecciones perdidas [24].

Recall = TPR = — = —*
CCam=IN T T N TE

Se calcula por medio de la ecuacién 2, donde: TP
representa el ndmero de instancias predichas
correctamente como positivas y FN representa el
nimero de instancias falsamente predichas como
negativas.

En la siguiente seccion se presentaran los resultados
obtenidos incluyendo los detalles de la aplicacion de
otras métricas y la obtencion de las curvas,
relevantes para el proceso de comparacion.

3. RESULTADOS

En la tabla 4, se puede apreciar los tiempos de
entrenamiento para cada arquitectura YOLO
evaluada. Es importante tener en cuenta que las
caracteristicas de los entrenamientos y las maquinas
de procesamiento utilizadas fueron las mismas,
segun se especifico en la seccion de metodologia.

Tabla 4: Tiempo de entrenamiento

Modelo Tiempo de entrenamiento (h)
YOLOv7 3.5
YOLOv8 3.83

YOLO-NAS 2.33

Bajo las mismas condiciones de entrenamiento, la
arquitectura YOLOV8 requiri6 de mayor tiempo
(3.83 horas), mientras que la arquitectura YOLO-
NAS fue entrenada en apenas el 60% del mismo
tiempo.

Fig. 3. Imagenes evaluadas. En (a) y (b) imagenes de un
ciclista. En (c) y (d) imagenes de varios ciclistas.
Fuente: elaboracion propia.
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Para un total de 111 imagenes de ciclistas (52
imagenes de un ciclista y 58 de varios ciclistas) que
incluyeron desde im&genes con una instancia
perfectamente definida (un ciclista perfectamente
definido y sin oclusiones), hasta imagenes con
multiples instancias con oclusiones segln se aprecia
en la figura 3, se obtuvieron los valores de las
predicciones que afectan directamente el calculo de
las métricas precision y recall. Dichos valores son:
verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP) y
falsos negativos (FN), y los resultados se pueden
apreciar en la tabla 5. En la misma tabla se incluyé
el indice de superposicién loU (intersection over
unién) con un valor umbral del 50% de
superposicién. Esto ultimo indica que una deteccién
se considera efectiva si el indice de Jaccard (loU)
entre la deteccion y el ground truth es superior a 0.5
[25], lo cual se ilustra en la Figura 4.

Tabla 5: Valores de las predicciones relevantes para cada
modelo YOLO

Arquitectura TP FP FN loU

YOLOv7 182 100 91  0.4043
YOLOv8 240 42 49  0.6083
YOLO-NAS 244 38 26 0.7002

—~ —
Fig. 4. Obtencidn del indice de superposicion (loU) para una
imagen del grupo de imagenes de evaluacion. El cuadro verde
indica la region del ground truth, el cuadro rojo indica la
region de deteccion
Fuente: elaboracion propia.

De la tabla 5, se desprende que YOLO-NAS genera
una regién (bounding box), mas cercana a la region
del ground truth del grupo de imagenes evaluada.
Las predicciones TP, FP y FN de la tabla 5
permitieron calcular las métricas de desempefio
recall (proporcion de verdaderos positivos con
respecto a todos los ciclistas presentes en el ground
truth) y precision (proporcion de verdaderos
positivos con respecto a todas las detecciones
realizadas). Los resultados se pueden apreciar en la
tabla 6.
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Tabla 6: Resultados de evaluacién de desempefio con precision

y recall.

Arquitectura Precision Recall
YOLOv7 0.6612 0.6695
YOLOv8 0.8854 0.8439

YOLO-NAS 0.8825 0.8836

En la tabla 6 se resaltan los valores de desempefio
superior para cada métrica. En términos de
precision, YOLOv8 y YOLO-NAS superan a
YOLOV7, lo cual indica que las versiones v8 y NAS
entrenadas estan generando detecciones con menos
falsos positivos y por lo tanto mas precisas en la
deteccion de imagenes en las cuales exista mayor
probabilidad de confundir a ciclistas con otros
actores viales (motociclistas, por ejemplo). En el
caso del recall, es la arquitectura YOLO-NAS la que
supera a las demas, por lo cual se puede concluir que
este detector es mas efectivo en encontrar a todos los
ciclistas presentes en la imagen. Esta métrica es la
de mayor relevancia para nuestro trabajo debido a
que en un entorno donde los vehiculos autbnomos
son los actores viales predominantes en la via, el
mejor detector sera aquel que detecte a la mayoria
de los ciclistas y reaccionando en consecuencia.

En la figura 5 se presenta la curva P-R (Precision-
Recall) para los tres detectores YOLO entrenados,
utilizando un umbral loU de 0.5. Se observa
claramente que el algoritmo de deteccion que
alcanza el mejor equilibrio entre recall (0.8836) y
precision (0.8825) es YOLO NAS.

Curvas de Precision-Recall

1.0
0.8
506
A
[¥]
E 0.4
0.2] — Y0LO NAS conf=0.5
YOLO V7 conf=0.5
= YOLO V8 conf=0.5
0.0
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall
Fig. 5. Curva Precision-Recall para los detectores YOLO
evaluados.

Fuente: elaboracion propia.

Es clara la superioridad de YOLO NAS sobre los
otros detectores. Por otro lado, YOLOV7 genera una
gran cantidad de falsos positivos en comparacion
con las otras dos arquitecturas.
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Fig. 6. Comportamiento de los detectores cuando se varia el
umbral (curva F1 vs Umbrales)
Fuente: elaboracion propia.

A pesar del buen resultado en la métrica precision
para el detector con arquitectura YOLOVS, la
cantidad de ciclistas detectados esta por debajo de la
cantidad detectada por YOLO-NAS.

El comportamiento del sistema cuando se varia el
umbral para determinar si una deteccion es del todo
correcta o no, se puede apreciar en la figura 6.

La curva F1 vs. Umbrales, muestra como el valor de
la métrica F1 varia a medida que se ajusta el umbral
de decision del modelo. A medida que el umbral
aumenta la presion de los modelos disminuye, y se
puede apreciar que la arquitectura de YOLOV7 tiene
un desempefio mucho menor a las otras
arquitecturas. ElI umbral del loU en 0.5 se presenta
como el mejor para decidir si una deteccion es
correcta o no.

Los tiempos de inferencia para cada arquitectura
segun la cantidad de instancias de ciclistas en las
imagenes, se puede apreciar en la tabla 7. Debido a
la complejidad de los modelos de las arquitecturas
YOLOvV8 y YOLO-NAS en comparaciéon con
YOLOV7, el tiempo que requiere ésta, para detectar
a los ciclistas es menor. El tiempo que requiere
YOLO-NAS para detectar varios ciclistas en una
imagen es hasta 5 veces mayor que el tiempo
requerido por YOLOV7.

Tabla 7: Tiempo de inferencia (Ti) para cada arquitectura.

Arquitectura  Tipara Ti
1 ciclista varios
(ms) ciclistas (ms)
YOLOvV7 8.3 15.5
YOLOVS 9.4 84.3
YOLO-NAS 29.2412 79.1275
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4. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este articulo, se ha llevado a cabo una evaluacion
de desempefio de las versiones de la arquitectura
YOLO denominadas YOLOv7, YOLOv8y YOLO-
NAS aplicadas a la deteccion de ciclistas urbanos.
Nuestro objetivo ha sido evaluar su efectividad en
abordar los desafios asociados con la deteccion de
ciclistas en vias urbanas en un entorno en el que -
eventualmente- los vehiculos autbnomos serian los
actores viales de mayor presencia. Para lograrlo,
entrenamos las arquitecturas YOLO con un
conjunto de datos combinado (imagenes propias e
imagenes obtenidas a partir de webscrapping),
etiquetadas manualmente.

Implementamos una estrategia de entrenamiento y
pruebas sdlido. La estrategia incluyé un
entrenamiento  con  caracteristicas comunes,
incluyendo la base de datos, la cantidad de épocas,
los hiper-parametros y las imagenes de prueba.

En la evaluacion de las arquitecturas YOLO se
utilizaron las métricas Recall y Precision, a partir de
los datos TP, FP y FN, con un loU del 50% en la
deteccion de ciclistas para 111 imagenes con
diferentes caracteristicas e instancias de ciclistas.

Esta metodologia nos permiti6 establecer una base
solida para comparar el desempefio de las
arquitecturas YOLO en cuestion aplicadas a la
deteccion de ciclistas, y obtener conclusiones
significativas para una siguiente etapa en el
desarrollo de un proyecto de mayor envergadura que
incluya tanto a ciclistas como a vehiculos
auténomos.

Los experimentos realizados, permitieron establecer
que la arquitectura YOLO-NAS presentd un mejor
desempefio en el recall y en loU para la regién de
deteccion de los ciclistas en las imagenes. YOLOvS8
presentdé un mejor resultado para la métrica
precision, pero estuvo por debajo de YOLO-NAS en
el recall. Por otro lado, la arquitectura YOLOvV7
estuvo por debajo de las otras dos arquitecturas en
ambas métricas, en loU, en los valores de las
predicciones e inclusive en el tiempo de
entrenamiento.

En cuanto a los resultados visuales (netamente
cualitativos), las arquitecturas presentaron un
rendimiento limitado cuando las escenas eran
lejanas o tenian malas condiciones de iluminacion.
Ademas, en algunos casos, se dejaron de detectar
ciclistas cuando estaban parcialmente ocluidos por
objetos diferentes o por otros ciclistas. En escenas
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con condiciones de iluminacién favorables, con
ciclistas no ocluidos (o con baja oclusién), asi como
una relacion de aspecto comin entre ciclista y
bicicleta, las arquitecturas YOLOV8 y YOLO-NAS
presentaron mejor desempefio que la arquitectura
YOLOvV7, detectando todas las instancias de los
ciclistas.

En un entorno en el cual los vehiculos auténomos
son el actor vial de mayor presencia en las vias
urbanas, un detector de ciclistas deberia cumplir con
los siguientes requisitos basicos: detectar a todos los
ciclistas y hacerlo en el menor tiempo posible. En
ese orden de ideas, YOLO-NAS es un detector de
excelente desempefio con respecto a las métricas,
pero el tiempo que requiere para detectar a un
ciclista (o a varios) en una imagen es hasta 5 veces
mayor que el detector més rapido (YOLOvV7). Esto
nos deja en este trabajo, bajo las condiciones de
entrenamiento y evaluacion llevadas a cabo, que la
arquitectura YOLOVS es la arquitectura con mejor
desempefio para detectar ciclistas en vias urbanas
desde un vehiculo auténomo.

En resumen, cuando se evaltan diferentes
arquitecturas para la deteccion de ciclistas en la via,
se concluye que no hay un mejor modelo en todos
los aspectos. La eleccion del modelo dependera de
las necesidades especificas de la aplicacion. Para
futuros trabajos, seria beneficioso extender el
analisis con otros conjuntos de datos de mayor
diversidad y cantidad de imagenes, bajo condiciones
de entrenamiento mas completas y con maquinas de
procesamiento mas rapidas.

Los trabajos futuros permitiran hacer un ajuste fino
de las arquitecturas presentadas por medio de la
optimizacion de los hiper-pardmetros.

En general, este estudio sirve como base para
futuros esfuerzos de investigacién destinados a
mejorar la eficacia de los sistemas de deteccién de
ciclistas desde vehiculos auténomos y minimizar los
indicadores de ciclistas lesionados 0 muertos en la
via a causa de colisiones con vehiculos motorizados
sean 0 no auténomos.
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