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Resumen: Cada afio, mas de un millén de personas mueren debido a accidentes de tréfico,
y un tercio de estas vidas podrian salvarse reduciendo el tiempo de respuesta médica. El
aprendizaje profundo multimodal (MMDL) ha surgido en los Gltimos afios como una
poderosa herramienta que integra diferentes tipos de datos para mejorar las capacidades de
toma de decisiones en los modelos. Ademas, los Transformadores Visuales (ViT) son un
enfoque de aprendizaje profundo para procesar imagenes y videos que ha mostrado
resultados prometedores en varias areas del conocimiento. En este proyecto, proponemos
una arquitectura basada en ViT para la clasificacion binaria de accidentes de trafico
utilizando datos de multiples fuentes, como datos ambientales e imagenes. La integracion
de un enfoque MMDL basado en ViT puede mejorar la precision del modelo en la
clasificacion de accidentes y no accidentes. Este proyecto explora un enfoque MMDL
integrando VIiT para la monitorizacién de accidentes de trafico en el contexto de las
ciudades inteligentes, logrando un recall del 91%, lo que evidencia una alta robustez del
modelo en la identificacion de casos positivos. Sin embargo, la escasez de datos
multimodales representa un gran desafio para el entrenamiento de este tipo de modelos.

Palabras clave: Multimodal, Aprendizaje profundo, Transformadores visuales,
Accidentes de Tréansito.

Abstract: Each year, more than 1 million people die due to traffic accidents, and one-third
of these lives could be saved by reducing medical response time. Multi-Modal Deep
Learning (MMDL) has emerged in recent years as a powerful tool that integrates different
types of data to enhance decision-making capabilities in models. Additionally, Vision
Transformers (ViT) are a Deep Learning approach for processing images and videos that
has shown promising results in various fields of knowledge. In this project, we propose a
ViT-based architecture for binary classification of traffic accidents using data from multiple
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sources, such as environmental data and images. The integration of an MMDL approach
based on ViT can improve the model's accuracy in classifying accidents and non-accidents.
This project explores a MMDL approach integrating ViT for traffic accident monitoring in
the context of smart cities, achieving a recall of 91%, which evidences a high robustness of
the model in identifying positive cases. However, the scarcity of multimodal data represents
a major challenge for training these types of models.

Keywords: Multimodal, Deep Learning, Vision Transformers, Traffic Accident.

1. INTRODUCCION

Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS)
[1], cada afio, aproximadamente 1,19 millones de
personas mueren en todo el mundo debido a
accidentes de trafico. Ademés, entre 20 y 50
millones sufren lesiones no mortales, que a menudo
resultan en discapacidades a largo plazo. Los
accidentes de trafico son la principal causa de muerte
entre las personas de 5 a 29 afios y la octava causa
principal de muerte en todos los grupos de edad. Esta
situacion se ha agravado en paises como Colombia,
donde los accidentes de trafico son la segunda causa
principal de muertes violentas, con un aumento
anual del nimero de victimas mortales [2]. Aunque
el 60% de los vehiculos se concentran en paises de
ingresos medios y bajos, el 92% de las muertes
relacionadas con el tréfico ocurren en estas regiones.
Estos accidentes también resultan en pérdidas
econdmicas para personas, familias y naciones en su
conjunto. Ademaéas, existe una deficiencia
significativa en la respuesta oportuna tras las
colisiones: las demoras en detectar la necesidad de
asistencia y en brindar ayuda aumentan la gravedad
de las lesiones. En la respuesta de emergencia a estos
accidentes, el tiempo de reaccién es vital: tan solo
unos minutos de retraso pueden determinar la vida o
la muerte de una persona; una reduccién de 10
minutos en el tiempo de respuesta médica se asocia
estadisticamente con una disminucién de un tercio
en la probabilidad de muerte en la carretera [3].

Por otro lado, la fusion de datos se refiere a la
integracion de datos de diferentes fuentes o
modalidades para obtener multiples perspectivas
sobre un fendmeno comun y abordar un problema
especifico. Estas modalidades son complementarias,
ya que proporcionan informacién desde diferentes
perspectivas del fenémeno. El objetivo de estas
estrategias de  fusibn es aprovechar la
complementariedad, la redundancia y las
caracteristicas cooperativas entre las diferentes
modalidades. Recientemente, estos enfoques de
aprendizaje automatico multimodal (MMML) se han
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estudiado y aplicado cada vez méas en diversos
campos [4]-[9].

Los modelos de aprendizaje profundo no solo han
demostrado avances tecnoldgicos significativos,
sino que también se han expandido a las aplicaciones
de MMDL. Hoy en dia, estos métodos estan a la
vanguardia de la innovacion, abordando desafios
complejos en campos como el reconocimiento de
voz audiovisual y la recuperacién de contenido
multimedia para el andlisis de la salud y los estudios
de interaccion social.

Un enfoque MMDL presenta varios desafios,
incluida la representacion, la traduccion, la
alineacion, la fusion y el coaprendizaje cuando se
aprende a partir de dos 0 mas modalidades [10], [11].
Los modelos MMDL combinan datos heterogéneos
de multiples fuentes, lo que permite predicciones
méas precisas. Sin embargo, la precision y la
flexibilidad de estos sistemas no son 6ptimas debido
a la cantidad insuficiente de datos etiquetados [12].
Ademas, este enfoque multimodal se ha investigado
desde la década de 1970 y se ha categorizado en
cuatro eras distintas: la Era del Comportamiento (de
1970 a 1980), la Era Computacional (de finales de la
década de 1980 a 2000), la Era Interaccional (de
2000 a 2010) y la Era del Aprendizaje Profundo (de
2010 a la actualidad). Asimismo, el MMDL se ha
aplicado a diversos campos, como la comprension de
los comportamientos multimodales humanos
durante la interaccion social y el reconocimiento
multimodal de emociones [13], [14], Preguntas y
respuestas visuales (VQA) [15], reconocimiento de
voz audiovisual (AVSR) [16], subtitulos de
imagenes y videos [17], [18], indexacion y
recuperacion de contenido multimedia [19]-[21], vy
analisis de salud [22].

Hay tres tipos de fusion en MMDL: Fusi6n
temprana, donde todas las modalidades se combinan
en la etapa inicial y el modelo aprende de estas
modalidades combinadas; Fusion media, donde las
modalidades se transforman en un espacio comun en
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Fig. 1. En problemas multimodales, hay tres tipos de fusion: a) Fusion temprana, que combina las modalidades al inicio en un solo
vector; b) Fusién intermedia, que aprende representaciones de estas modalidades antes de fusionarlas para que el modelo pueda
aprender de ellas en conjunto; y c) Fusién tardia, que combina las predicciones hechas por cada modelo para sus modalidades
correspondientes.

Fuente: adaptado de [7].

lugar de simplemente concatenarse (este tipo de
fusion se aplica en proyectos de filtrado como
sistemas de recomendacion); y Fusién tardia, donde
el modelo aprende las modalidades de forma
independiente y luego las combina antes de tomar
una decision final (este enfoque es importante
cuando una modalidad es dominante) [23]. Ver Fig
1.

El objetivo de este estudio es disefiar una
arquitectura multimodal basada en aprendizaje
profundo para la clasificacién binaria de accidentes
de tréfico, que tradicionalmente se ha aplicado
Gnicamente a videos o imagenes de entrada. La
hip6tesis del proyecto es que la integracién de
recursos multimodales, como datos tabulares e
iméagenes, podria mejorar significativamente la
precision de la clasificacion de accidentes de tréfico.
Ademés, se utilizan Transformadores de Vision
(VIiT) para aprovechar el potencial de los datos
visuales. Este proyecto demuestra resultados
excepcionales en la clasificacion binaria de
accidentes y no accidentes, logrando una
recuperacion superior al 90%. Por otro lado, la
escasez de datos multimodales sigue siendo un reto
actual para el entrenamiento de estos modelos.
Técnicas como el aprendizaje por transferencia
(Transfer Learning) y la aumentacion de datos
ayudan a mitigar este problema, permitiendo que el
modelo se generalice con mayor eficacia.
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La estructura del presente articulo se detalla a
continuacién: la Secciobn 2 revisa el trabajo
relacionado realizado en esta area. La Seccion 3
describe la metodologia propuesta para definir la
arquitectura de la red neuronal profunda para la
deteccion de accidentes de trafico. La Seccién 4
presenta los resultados experimentales y el proceso
para determinar los hiper pardmetros del modelo
propuesto. La Seccion 5 analiza el sesgo, la
generalizacion y las consideraciones éticas clave.
Finalmente, la Seccién 6 resume las principales
conclusiones y describe las lineas de investigacion
futuras.

2. ANTECEDENTES

MMDL se ha explorado ampliamente en diversas
aplicaciones, demostrando su adaptabilidad y
potencial para mejorar el rendimiento del modelo
mediante la integracién eficaz de informacion de
maltiples modalidades de datos. Esta versatilidad
permite una comprensiébn mas completa de
escenarios complejos, ya que aprovecha
caracteristicas complementarias de diferentes
fuentes. En [12], presentan una taxonomia para
identificar los métodos mas relevantes y sus areas de
aplicacion: Descripcion de Imagenes Multimodales
[24], [25]-[31], Descripcion de Video Multimodal
[32]-[45], Preguntas y Respuestas Visuales
Multimodales [46]-[57], Sintesis de Voz Multimodal
[58]-[75] y otras aplicaciones MMDL.

Ademaés, diferentes campos incorporan datos
multimodales en sus problemas, como aplicaciones
clinicas (texto, voz, imagenes y videos) [76]-[91];
Fusion de Datos de Teledeteccion (pancromatica
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[92]-[96], Multiespectral [97]-[99], Hiper espectral
[100]-[101], Deteccion y Medicion de Distancias
por Luz [92], [102], [103], Radar de Apertura
Sintética [104]-[109], datos de infrarrojos, luz
nocturna y video satelital) [110]; reconocimiento de
emociones (texto, imagenes y audio) [73]. Esto
coloca de relieve la amplia exploraciéon y
versatilidad de este método en diferentes areas del
conocimiento, logrando resultados sobresalientes en
cada uno de estos campos.

Algunos proyectos se han centrado en los
Transformadores de Vision (ViT) para abordar la
complejidad del analisis y procesamiento de
imagenes. Xu et al [111] sento las bases del disefio
de ViT y su aplicacién en diversas tareas de vision
de alto y bajo nivel, como la generacion de imagenes
y el aprendizaje multimodal. Este trabajo preserva la
capacidad de estos modelos para capturar y
representar informacién a largo plazo, destacando su
rendimiento en diferentes tipos de tareas. En [112],
se realizd una revision exhaustiva de ViT,
centrandose en tareas fundamentales de vision por
computadora, destacando mejoras significativas en
los puntos de referencia en comparacion con las
redes  neuronales  convolucionales  (CNN)
tradicionales. ViT también se ha utilizado en un
contexto multimodal [113], este estudio propone
principalmente métodos para reducir la complejidad
computacional y el nimero de pardmetros del
modelo. En [114], se propone una variante jerarquica
de VIiT para mejorar la eficiencia computacional
mediante la agrupacion de tokens visuales, lo que
también impacta positivamente en la escalabilidad
del modelo en diferentes dimensiones, incluida la
profundidad, el ancho y la resolucién. En [115], las
limitaciones de las codificaciones de posicién
condicional se abordan mediante la introduccion de
un esquema gestionado de forma adaptativa para
secuencias de entrada de longitud variable, lo que
mejora la flexibilidad de estos modelos. Fang, J
[116], se propuso una arquitectura innovadora que
integra tokens especializados para el intercambio
local de informacion espacial entre regiones de una
imagen. Esto ayuda a reducir la demanda
computacional y a mejorar el rendimiento en areas
criticas como la clasificaciéon de imagenes y la
deteccion de objetos. Con base en lo anterior, la
representacion de la imagen se redefine mediante
tokens centrados en VIiT para delinear relaciones
semanticas, lo que finalmente conduce a una mejora
significativa en la clasificacion y segmentacion
semantica propuestas [117]. De la misma manera, el
desarrollo de métodos de visualizacion e
interpretacion ha desvelado las complejidades
operativas de los Transformadores de Vision [118],
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proporcionando informacion importante sobre el
proceso de toma de decisiones [119]. Considerando
lo anterior, estas contribuciones ayudan a mejorar la
clasificacion de modelos con ViT al mejorar su
desempefio, eficiencia, versatilidad e
interpretabilidad en Vision Transformers.

En [120], se utiliz6 una arquitectura de aprendizaje
profundo basada en Conv-LSTM para la deteccion
automatica de accidentes de trafico con un conjunto
de datos basado en videos de carretera. Por otro lado,
se propuso un modelo de aprendizaje profundo que
utiliza CNN, LSTM y AE basado en sensores
multimodales para la deteccion de accidentes [121].
Ademas, se encontrdé un modelo basado en LLM y
VLM preentrenados para la deteccion automatica de
accidentes de trafico [122].

Se han identificado enfoques multimodales en
diversos campos, lo que aumenta la precision de los
modelos. Ademas, ViT se ha utilizado para resolver
diversos problemas de vision, mejorando el
rendimiento, la versatilidad y la interpretabilidad. En
concreto, en la deteccion de accidentes de trafico, se
han implementado diversos enfoques basados en
aprendizaje profundo y redes multimodales.

3. METODOLOGIA

La metodologia para este proyecto de clasificacién
binaria utilizando Deep Learning Multimodal ViT se
divide en cinco etapas: Modalidades (seleccion de
variables de entrada), Disefio de la Arquitectura,
Preprocesamiento, Implementacion y Evaluacion
(ver Fig 2).

Disafio de la
Arquitactur

. / Preprocessmiento

Modalidades. Ps Implementacidn

Fig. 2. Metodologia para proyecto de clasificacion binaria
utilizando Aprendizaje Profundo Multimodal ViT.
Fuente: elaboracion propia.

3.1. Modalidades

En esta seccion se presenta el conjunto de datos junto
con las modalidades o variables de entrada utilizadas
en el sistema de clasificacion binaria para la
deteccion de accidentes de vehiculos, que seran de
utilidad para la arquitectura propuesta con base en
los resultados de la seccion 2 (Antecedentes).

Las imagenes de la carretera proporcionan
informacion visual crucial en tiempo real para la
deteccion de accidentes, incluyendo las condiciones
del tréfico, la sefializacion, el comportamiento del
conductor, los posibles accidentes y mas. Por otro
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lado, los datos tabulares de trafico proporcionan
informacion relacionada con un accidente de trafico
en relacion con las condiciones de la carretera, como
la velocidad media, la densidad de vehiculos y otras
métricas. Ademas, los datos meteoroldgicos
proporcionan informacion en tiempo real sobre las
condiciones meteorolégicas que podrian afectar la
carretera, como la lluvia, la niebla, la nieve y otros
factores. La importancia y la mejora en la
arquitectura de cada modalidad se presentan en la
Tabla 1. Para recopilar imagenes de accidentes/no
accidentes, se utilizé la técnica de web scraping para
extraer imagenes de Google mediante la ecuacion
(1). Posteriormente, este conjunto de datos se
optimizé seleccionando iméagenes de calidad
aceptable.

Ecuacion de busqueda = "((accident OR incident OR
collision OR crash) AND (traffic OR vehicle OR 1
automobile)) OR ((traffic) AND (vehicle or 1)
automobile))"

3.2. Disefio de la Arquitectura
El disefio de la arquitectura se bas6 en una

arquitectura de fusion intermedia (véase la Fig. 1),
que incorpora las modalidades mencionadas en la
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Seccion 3.1, Cada modalidad se procesé
individualmente antes de la fusion. Se utilizé ViT
para el procesamiento de imagenes con el fin de
optimizar la toma de decisiones de la red, mientras
que los datos tabulares se preprocesaron mediante un
Perceptréon Multicapa (MLP).

3.3. Preprocesamiento

En la etapa de preprocesamiento, se aplicé la
normalizacién min-max a cada entrada utilizando la
ecuacion (2), donde X representa la variable de
entrada y min(l) y max(l) son sus valores minimo y
maximo, respectivamente:

X-min (X)
max(X)—-min (X)

X' = )
Debido a la escasez de datos, se emplearon técnicas
de aumento de datos para mejorar el rendimiento de
la red y generalizar el conjunto de datos de
entrenamiento a datos no vistos. Otra ventaja es que
el aumento de datos ayuda a reducir el sobreajuste y
mejora la robustez del modelo.

Tabla 1. Resumen de las caracteristicas y sus modalidades con su importancia e impacto en la arquitectura.

Modalidad de datos Importancia

Tipo de modalidad Mejora en la Arquitectura

Facilita el analisis en tiempo real

Imagen de la
Carretera

Datos Tabulares del
Tréafico

Datos

Proporciona informacion visual crucial sobre
las  condiciones  del trafico, el
comportamiento de los conductores y
posibles incidentes. Esencial para identificar
patrones de movimiento, obstrucciones y la
dindmica de los accidentes.

Ofrece una vision cuantitativa del estado del
tréfico, incluyendo velocidades promedio,
densidad de vehiculos y otras meétricas
relevantes. Esencial para comprender las
condiciones generales del trafico e identificar
desviaciones de los patrones normales.

Afecta significativamente la seguridad vial.
La integracion de estos datos ayuda a

Visual

Tabular

Tabular

del entorno de la carretera,
permitiendo la deteccion temprana
de condiciones andmalas o
peligrosas a través del
procesamiento de imagenes y
vision artificial.

Permite que la arquitectura
correlacione las condiciones del
trafico con la probabilidad de
incidentes, mejorando la precision
de la prediccion.

Proporciona contexto adicional
para interpretar datos visuales y
tabulares, lo que permite realizar

Meteoroldgicos
tabulares.

contextualizar las observaciones visuales y

ajustes en la deteccion de
accidentes segln las condiciones
climaticas.

Fuente: elaboracion propia.

3.4. Implementacion

El modelo se mejor6 mediante experimentacion,
ajustando los siguientes hiper parametros: Batch
size, Learning rate, optimizador, Weight decay,
nimero de épocas, Patch size (ViT), nimero de
cabezales (ViT), nimero de capas de transformador
(VIT), Dropout rate y funcién de activacion. Cabe
destacar que los hiper parametros etiquetados con
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(VIT) solo se aplican a las capas de procesamiento
de iméagenes que utilizan transformadores. Ademas,
el proyecto se desarrollé principalmente utilizando
las bibliotecas NumPy, PyTorch y Torchvision para
el procesamiento de datos y el entrenamiento del
modelo.
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3.5. Evaluacion

La evaluacion del modelo se basé en tres métricas:
Exactitud, que mide la proporcion de predicciones
correctas sobre el nimero total de predicciones
(véase la ecuacion 3); Recall, que mide la
proporcion de casos positivos correctamente
identificados por el modelo (véase la ecuacion 4); y
F1-Score, que calcula la media armoénica de la
precision y el recall, proporcionando un equilibrio
entre ambas métricas. Esto resulta especialmente
atil cuando se requiere un equilibrio entre la
precision y el recall (véase la ecuacién 5). Ademas,
se empled la técnica de validacion cruzada para
abordar la escasez de datos, el sobreajuste y la mala
generalizacion del modelo.

. TP +TN
Exactitud = ——— (3)
TP+TN+FP+FN
TP
Recall = 4)
TP + FN
precisionXRecall
F1_Score = 2X———— ®)
Precision+Recall

4, RESULTADOS
4.1. Modalidades

En esta seccidn se presentan los resultados de cada
etapa de la metodologia: Modalidades, Disefio de
Arquitectura, Preprocesamiento, Implementacion y
Evaluacion (ver Seccion 3).

Con base en la Tabla 1, se utilizd el Web Scraping
para extraer imagenes de internet mediante la
ecuacion de busqueda (1). Tras depurar el conjunto
de datos, se recopilaron 635 imagenes de accidentes
y 663 iméagenes de otros tipos, lo que resultd en un
total de 1298 imagenes.

Para la generacion sintética de datos tabulares,
utilizamos el modelo LLaVA-v1.5-7b [123] basado
en las variables tabulares de la Tabla 2, el modelo
LLaVA se evalud utilizando imagenes y la
indicacion de la Ecuacién (6). Estas variables
descriptivas se seleccionaron por su relacion directa
con la probabilidad de accidente: ‘tiempo_del_dia’,
‘condiciones_meteoroldgicas’, ‘estado_de_la_via’,
‘volumen_del_tréfico’, ‘sefiales_de_tréafico’,
‘obstaculos_viales’ y
‘estado_de_la_iluminacion_de_la_via’. Los datos
generados fueron verificados manualmente por un
profesional.
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Table 2. Used Tabular Variables for the Multimodal Accident
Binary Classification Model.

Variable Categorias Tipo
tiempo_del_dia Dia=1, Noche =0 Binario
- Claro =0, Nublado =1, .
condiciones_meteorol L ! Nominal,
dgica LI_uV|oso =2, Nevado = 3, One-hot
Niebla=4,Otro=5
Seco =0, Mojado =1,
. p Congelado = 2, Acumulacién Nominal,
condiciones_de la_via -
- == de agua = 3, One-hot
Acumulacién de nieve =4
traffic_volume ?azjo =0, Moderado = 1, Alto Ordinal
traffic_signs Visible = 1, No visible =0 Binario
obstaculos_de_la_via Ninguna =0, . Nominal,
- == Escombros = 1, Animales = 2 One-hot
condicion_de_la_ilumi Adecuado = 1_,_Inadecuada = .
== 0, Defectos visibles en la Ordinal

nacion_en_la_via
- - - carretera=2

230

Fuente: elaboracion propia.

Prompt
= "Evaluates the image and assigns the integer

value corresponding to each characteristic according to the

present conditions."

(6)

4.2. Disefio de la Arquitectura

La arquitectura se disefié con el objetivo de crear un
modelo que clasifique si se ha producido un
accidente a partir de una imagen y sus metadatos
(datos tabulares: dia, condiciones meteoroldgicas,
estado de la via, volumen de tréfico, sefiales de
trafico, obstaculos en la via y estado del alumbrado
publico). Estas modalidades se explican en la
Seccién 3.1.

La arquitectura se basa en un enfoque de fusion
intermedia, donde el modelo procesay aprende cada
modalidad (imégenes de carretera y datos tabulares)
individualmente. Posteriormente, se fusionan
mediante una incrustacion, y la red aprende de estos
datos fusionados utilizando una capa basada en
MLP para tomar una decision (accidente o no
accidente). Véase la Fig. 3.

Las imagenes de la carretera se procesan mediante
una capa de extraccion de parches y se transforman
en un espacio semantico mediante la incrustacion de
parches. Posteriormente, se procesan mediante
capas de transformacion, cada una compuesta por
dos capas de normalizacion, un mecanismo de
atencién  multicabezal y un MLP. Estas
caracteristicas se fusionan con los datos tabulares
para aprovechar al maximo las caracteristicas de la
imagen, ya que es la modalidad seménticamente
mas importante para la deteccion de accidentes. Por
otro lado, los datos tabulares se procesan mediante
un MLP bidimensional antes de fusionarse con las
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imagenes de la carretera. Estos datos se concatenan
y se pasan por una incrustacion fusionada, lo que
permite a la red aprender de los datos combinados
mediante un MLP.

4.3. Preprocesamiento

En esta etapa, se aplico primero la normalizacion a
todas las modalidades de entrada, como se define en
la Seccion 3.3. Ademas, todas las imagenes se
redimensionaron a un ancho y una altura de 224.
Debido a la escasez de datos, se realizé un aumento
de datos para aumentar la variabilidad del conjunto
de datos y mejorar la generalizacion del modelo.

El aumento de datos se aplicd por separado a cada
modalidad (imé&genes y datos tabulares). Se
aplicaron tres tipos de transformaciones
geométricas a las imagenes: rotacion horizontal
aleatorio, rotacion aleatoria (con un angulo maximo
de rotacion de 15 grados) y filtros de color (brillo =
0,2, contraste = 0,2, saturacion = 0,2), cada uno con
una probabilidad independiente del 50 %. Consulte
la Tabla 3 para obtener un resumen de las
transformaciones geométricas. Para los datos
tabulares, se utilizd la técnica SMOTE para generar
la misma cantidad de datos aumentados que en las
imagenes
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Tabla 3. Resumen de transformaciones geométricas para la
ampliacion de datos en imagenes de carreteras.

Transformacién Valor Probabilidad
Rotacién horizontal Random 50%
Rotacién Random 15° 50%
Brillo 0.2 50%
Contraste 0.2 50%
Saturacion 0.2 50%

Fuente: elaboracion propia.
4.4. Implementacion

Tras la recopilacién de datos, el disefio de la
arquitectura y el preprocesamiento de los datos
(véanse las secciones 4.1, 4.2 y 4.3), se implementa
la arquitectura multimodal basada en ViT. Los hiper
parametros utilizados en el modelo se determinaron
tras varias iteraciones. La Tabla 4 presenta los hiper
pardmetros finales. Si bien existe una amplia
variedad de parametros posibles, aqui solo se listan
los més relevantes para este problema: Batch size,
Learning rate, optimizador, Weight decay, Patch
size, dimensionalidad del codificador del
transformador, ndmero de cabezales, ndmero de
capas del transformador, Dropout rate y funcién de
activacion. Es importante destacar que estos hiper
parametros dependen de la cantidad de datos, la
potencia computacional y las modalidades
utilizadas para entrenar el modelo.

Multi-head
Attention

Transformador visual

ng M
D%
><>:f 10%4 Entrada de video
<< 7 Extraccion de Parcl
>§\/\ 7 Parches

A\

(7 Codificacion de par
(7 Transformadores vi
(=7) Fusion de parches

Fig. 3. Architecture Design for a binary classification model based on Multimodal Deep Learning ViT.
Source: own elaboration.
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Tabla 4. Configuraciones de hiper parametros para el modelo
de clasificacion binaria de accidentes ViT de aprendizaje
profundo multimodal.

Hiper pardmetro Valor Nota

Depende de los recursos
computacionales y de la
memoria de la GPU.

Se puede mejorar
utilizando un
programador de tasa de
aprendizaje que
disminuya la tasa con el
tiempo.

AdamW  se utiliza
cominmente con
transformadores debido a
su manejo de la caida de
peso.
Regularizacion
evitar el sobreajuste.
Dependiendo de  los
recursos computacionales
y la memoria de la GPU.

Batch size 32

Learning rate le-4

Optimizador AdamwW

para

Weight decay 0.01

Patch size (Video) 32x32
Dimensionalidad del
codificador del
transformador
(d_model)

768 Dependiendo de la
cantidad de datos.
NUmero de cabezas de
atencion en el
transformador (debe ser
divisible por d_model).
Se puede ajustar; mas
capas capturan patrones
8 mas complejos, pero
aumentan la demanda
computacional

Ayuda con la
regularizacion (ajuste
segin el nivel de
sobreajuste observado).
GELU se utiliza a
menudo en modelos de
transformadores,  pero
RELU es una buena
alternativa.

NUmero de
cabezales

NUmero de capas de
transformadores

Dropout rate 0.1

RELU o
GELU

Funcion de
activacion

Fuente: elaboracion propia.
4.5. Evaluacion

El modelo se entrend y evalu6 utilizando un 80% de
datos de entrenamiento y un 20% de datos de
validacién, con 20 épocas de entrenamiento.
Ademas, se aplicé la técnica K-Folds, con K
establecido en 5. El modelo se evalu6 utilizando las
tres métricas presentadas en la Secciéon 3.5
(Exactitud, F1-Score y Recall). La Tabla 5 presenta
los resultados promedio de estas métricas.

Los valores de pérdida comienzan en 0,3868 para el
entrenamiento y 0,0766 para la validacion, y
terminan en 0,054077 + 0,001109 y 0,052353 +
0,002453, respectivamente. Por otro lado, la métrica
de exactitud promedio, que mide el nimero de casos
correctamente clasificados, muestra valores muy
similares para cada division de datos,
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aproximadamente el 75% para el entrenamiento y el
78% para la validacion. Asimismo, el F1-Score
promedio oscila entre el 78% para el entrenamiento
y el 80% para la validacion. Finalmente, es
importante destacar que la métrica de recall
promedio alcanza el 93% para el entrenamiento y el
91% para la validacion. Esta Ultima métrica es
crucial, ya que enfatiza la identificacién de casos
positivos, considerando que la deteccion temprana
podria salvar una vida o prevenir el empeoramiento
de una lesion.

La pequefia diferencia entre los valores de las
métricas indica la ausencia de sobreajuste a los datos
de entrenamiento en comparacion con los datos de
validacion. El uso de la técnica K-Folds ayud6 a
mitigar los problemas relacionados con la division
de datos y el sobreajuste al conjunto de
entrenamiento.

Tabla 5. Valores de las métricas promedio de la tltima época
durante K Folds divididos por datos de entrenamiento y

validacion.
Métrica Entrenamiento Validacién
Avg. Pérdida 0.054077 + 0.001109 0.052353 + 0.002453
Avg Exactitud 0.759538 + 0.009293 0.785385 + 0.019822
Avg. F1-Score 0.788745 + 0.006164 0.804784 +0.013133
Avg. Recall 0.931600 + 0.003878 0.918400 + 0.019200

232

Fuente: elaboracion propia.

5. DISCUSION

Los enfoques multimodales mejoran el rendimiento
del modelo al aprovechar las diferentes
caracteristicas de la escena. Ademés, la
incorporacion de capas ViT mejora la precisién. Sin
embargo, la falta de datos multimodales en la
clasificacion de accidentes y otros escenarios sigue
siendo un desafio. Si bien la sintesis de datos ayuda
a mitigar este problema, depende de la modalidad
principal, lo que podria introducir sesgos en el
modelo.

Por otro lado, procesar mas datos para cada
modalidad involucrada requiere mayor potencia
computacional, lo que convierte la capacidad de
procesamiento en una de las principales
limitaciones. Sin embargo, el uso de redes
preentrenadas podria ayudar a mitigar los problemas
relacionados con la falta de un volumen sustancial
de datos y reducir el tiempo de entrenamiento.

El uso de proyectos multimodales esta en auge. Sin
embargo, persiste un desafio importante debido a la
falta de datos multimodales disponibles. Se espera
que este problema se mitigue en los préximos afios
a medida que se disponga de més datos.
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6. CONCLUSIONES

La exploracion de enfoques multimodales en
aprendizaje profundo destaca su notable evolucién,
versatilidad e impacto potencial en una amplia gama
de &mbitos, desde la atencion médica hasta los
entornos de monitoreo social. Esta progresion ha
abarcado desde los primeros marcos conceptuales
hasta el uso actual de técnicas de aprendizaje
profundo. Cabe destacar que los Transformadores
de Visién (ViT) han demostrado un rendimiento
excepcional en diversos tipos de implementaciones.

Nuestro disefio arquitecténico para la clasificacion
binaria de accidentes de trafico emplea fusion
intermedia, lo que permite procesar individualmente
las caracteristicas de cada modalidad antes de
combinarlas para la toma de decisiones. La fusion
de datos desempefia un papel crucial en el
rendimiento de la red, por lo que su seleccion es
esencial y depende en gran medida del problema
especifico. Estudios previos destacan la amplia
gama de arquitecturas y métodos utilizados en
disefios multimodales, lo que sugiere que no existe
un marco Unico que se adapte a todas las
aplicaciones.

El modelo demostré un rendimiento sélido a pesar
de la cantidad limitada de datos y la ausencia de
modalidades adicionales. Aumentar el volumen de
datos durante la adquisicién e incorporar mas
modalidades podria mejorar el rendimiento de la red
en trabajos futuros. Ademas, estrategias como el
aprendizaje por transferencia podrian contribuir a
robustecer el modelo
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