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RESUMEN

En la actualidad miles de personas se ven afectadas por los accidentes de transito en el
mundo y en el Ecuador, por lo cual se estdn desarrollando nuevas tecnologias que
buscan hacer la conduccion mas segura a través de los Sistemas Avanzados de
Asistencia a la Conduccion (ADAS). Esta investigacion contempla el desarrollo de un
sistema automatico de deteccion y reconocimiento de sefiales de transito en
intersecciones viales, enfocandose en las sefiales de Pare y Ceda el Paso. El proceso
de deteccion consiste en extraer las regiones de interés (ROIs) que contienen a los
posibles candidatos a ser una sefial de transito, en esta etapa se utilizé el espacio de
color RGB normalizado, la segmentacion esta basada la clasificacion del color rojo
mediante el algoritmo k — NN, para determinar los pardmetros &ptimos de
funcionamiento de esta etapa se utilizaron las curvas ROC, obteniendo una precision
en la clasificacion de color en la etapa de deteccion del 98.60%. La etapa de
reconocimiento estd formado por la extraccion de caracteristicas, utilizando una
modificacion HOG utilizando diferentes tamafios de bloques y orientaciones, y el
clasificador SVM. Para determinar las parametros optimos del clasificador se utiliz6
las curvas ROC, obteniendo una clasificacion en la etapa de reconocimiento del
99.57%. EI sistema ha sido puesto a prueba en tiempo real en diferentes condiciones
de iluminacion sobre las carreteras del Ecuador, con una precision del 96%, medido a

través de la curva DET.
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ABSTRACT

Nowadays thousands of people are affected by traffic accidents in Ecuador and the
world, so new technologies are seeking to make driving safer through the Advanced
Systems driver assistance being developed (ADAS). This research includes the
development of an automatic detection and recognition of traffic signals at
intersections, focusing on stop signs and yield. The detection process involves
extracting regions of interest (ROIs) containing potential candidates for a traffic signal,
at this stage the RGB standard colour space is used, segmentation is based on the
classification of red colour by k-NN algorithm, to determine the optimum operating
parameters of this stage the ROC curves were used, obtaining a colour classification
at detection stage of 98.60%. The recognition stage performs feature extraction with
HOG using different block sizes and orientations; the classifier used is SVM to
determine the type of traffic signal, to determine the optimum parameters of the
classifier ROC curves was used, obtaining a classification the stage of recognition of
99.57%. The system has been tested in real time in different lighting conditions on the
roads of Ecuador. The system operating performance was determined with DET

curves, obtaining an accuracy of 96%.
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CAPITULO I
1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

Una gran cantidad de personas se ven afectadas debido a los accidentes de transito,
motivo por el cual se estd desarrollado nuevas tecnologias que buscan hacer la
conduccion mas segura a través de los Sistema Avanzado de Asistencia a la
Conduccion (ADAS, por sus siglas en inglés) (Li, Sun, Liu, & Wang, 2015). Los
ADAS son sistemas inteligentes disefiados principalmente para mejorar la seguridad
vial y el confort en la conduccion. Algunos ejemplos de tales sistemas incluyen
sistemas de proteccion de peatones, control de cruce, sistemas de comunicacion
vehicular, sistemas de navegacion, informacion del transito, entre otros. Un sistema de
deteccidn y reconocimiento de sefiales de trafico (TSDR, del inglés, Traffic Sign
Detection and Recognition) (Mammeri, Boukerche, & Almulla, 2013) es un
componente esencial de los ADAS, estos sistemas deben tener rapida adquisicion y un
potente método de deteccion de sefiales de transito.

Los sistemas actuales estan lejos de ser perfectos, debido a algunos desafios y
problemas, como las caracteristicas del equipo de adquisicién de imagenes,
condiciones no satisfactorias del camino, sefales de transito en mal estado,
condiciones meteoroldgicas y movimientos vibratorios del coche (Mammeri,
Boukerche, & Almulla, 2013).

Grandes empresas automovilisticas como Ford, Bosch, Mercedes Benz entre otras
han incursionado en el desarrollo de sistemas de reconocimiento de sefiales de transito,
incorporando en sus ultimos modelos estos sistemas, y en algunos casos siendo
limitados exclusivamente para Europa. En el Ecuador no existen proyectos
relacionados a esta tematica, por tanto se propone el desarrollo de un sistema
automatico de deteccidn y reconocimiento de sefiales de transito especializado en

intersecciones viales existentes en el pais.
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La deteccion y reconocimiento de estas sefiales resulta un reto importante en el
campo de la investigacién contemporanea, para la creacion de multiples aplicaciones
para el desarrollo de vehiculos autobnomos e inteligentes, que brinden seguridad y

confort.

La visibilidad de las sefiales de transito es otro factor significativo para la
seguridad. Por lo cual, deben presentar un estado 6ptimo de visibilidad; una sefial
colocada en un lugar erréneo puede provocar multiples accidentes de transito. Los
principales factores que provocan accidentes estan: estado del conductor, vehiculos en
mal estado, peatones cruzando por lugares no autorizados, mal estado de la via,
condiciones meteoroldgicas adversas, etc. Es por eso que la capacidad de detectar y
reconocer las sefiales viales no evitara todos los accidentes, pero tendra una influencia

positiva en la mejora de la seguridad vial (Lillo Castellano J. M., 2010)

1.2 Accidentes de transito

Un accidente de transito es un suceso eventual que altera la actividad de personas,
vehiculos y usuarios viales que se encuentra en una carretera, alterando el orden

regular y ocasionando dafios (Real Academia Espafiola, s.f.).

Cada afio, 1,25 millones de personas en el mundo mueren debido a los accidentes
de transito, cada dia cerca de 3500 personas fallecen en las vias, decenas de millones
sufren heridas o discapacidades. Entre los usuarios méas vulnerables a los accidentes se
encuentran peatones y ciclistas, segun el informe sobre la situacion mundial de la

seguridad vial 2015 (Organizacion Mundial de la Salud, s.f.).

1.2.1 Accidentes de transito en el mundo

En septiembre de 2015, la OMS adopt6 los Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS) para la seguridad vial, con el fin de reducir a la mitad el niUmero de muertes y

traumatismos por accidentes de transito hasta el 2020. “Los accidentes de transito son
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una de las causas de muerte mas importantes en el mundo, y la principal causa de
muerte entre personas de edades comprendidas entre los 15 y 29 afios” (Organizacion

Mundial de la Salud, 2015, p.3). La Figura 1 muestra las estadisticas de esta realidad.
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Figura 1. Principales causas de muerte a nivel mundial en personas de 15 a 29 afios
(Organizacion Mundial de la Salud, 2015).

1.2.1.1 Estado actual de la seguridad vial en el mundo

El nimero de muertes debido a los accidente de transito desde el afio 2007, ha
tenido una estabilizacion, pese al aumento mundial de la poblacion y el uso de
vehiculos motorizados. Entre los afios 2010 y 2013, la poblacion ha aumentado en un
4% vy los vehiculos en un 16%, por lo que se puede afirmar que las medidas de
seguridad vial establecidas en los ultimos afios han salvado vidas humanas.

(Organizacion Mundial de la Salud, 2015), datos que se aprecian en la Figura 2.
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Figura 2. Numero de muertes por accidentes de transito en el mundo (Organizacién
Mundial de la Salud, 2015).

En el informe se indica que el 90% de las muertes por accidentes de transito se
producen en paises de ingresos bajos y medios, pese a que en estos paises se concentran
solo un poco méas de la mitad vehiculos a nivel mundial (54% de vehiculos)
(Organizacion Mundial de la Salud, 2015), en la Figura 3 se muestra el porcentaje de

accidentes de acuerdo a los ingresos de la poblacion.
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de transito matriculados

Figura 3. Muertes por accidentes de transito y vehiculos de motor matriculados en
base a su nivel de ingreso econémico (Organizacion Mundial de la Salud, 2015).

Ademas, el informe muestra que los vehiculos vendidos en el 80% de los paises
del mundo no cumplen con normas basicas de construccion referentes a la seguridad
vial, esto se da principalmente en paises de ingresos bajos o medios, donde se produjo
en 2014 cerca del 50% de vehiculos nuevos a nivel mundial. Dentro de los grupos méas
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vulnerables a los accidentes de trénsito, el informe muestra que las muertes que se
acontecen en las carreteras se produce entre los siguientes usuarios: motociclistas
(23%), peatones (22%) y ciclistas (4%) (Organizacion Mundial de la Salud, 2015).

Los principales factores que ponen en riesgo la seguridad vial en el mundo son
(Organizacion Mundial de la Salud, 2016):

e Velocidad excesiva, conduccion bajo los efectos del alcohol, no usar
cinturones de seguridad: El incumplimiento de estas medidas de seguridad
se relaciona directamente con la probabilidad de que ocurra un accidente de
transito y con la gravedad de las consecuencias de este.

e Distracciones al conducir: Se producen muchos tipos de distracciones los
cuales alteran el modo de conducir. Los conductores que se distraen al
momento de conducir pueden tener diversos efectos adversos como: tiempo de
reaccion mas lento durante el frenado y para reaccionar frente a las sefiales de
transito.

e Irrespeto a las sefiales de transito: El conducir irrespetando a las sefiales de
transito es otra de las causas que producen un accidente, este tema esta

relacionado directamente a las distracciones al momento de conducir.

1.2.2 Accidentes de transito en el Ecuador

De acuerdo a la Secretaria de la Comunidad Andina de Naciones, el numero de
accidentes de transito en el periodo de los afios 2005 — 2015 se ha incrementado
(Agencia Nacional de Transito, 2016). En la Figura 4, se observa un aumento
considerable en el nimero de siniestros ocasionadas principalmente debido a las malas
practicas de los usuarios viales, entre las cuales se destacan las distracciones del
conductor y el irrespeto a las sefiales de transito (seméforos, pare, ceda el paso)

(Agencia Nacional de Transito, 2016).
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Figura 4. Numero de accidentes de transito terrestre en el Ecuador durante los afios
2001-2010 (Agencia Nacional de Transito, 2012).

Ademas la Agencia Nacional de Transito, realizé un informe acerca del nimero
de personas fallecidas durante la década comprendida entre los afios 2005-2015, en el
cual se da a conocer que en el afio 2005 existio un total de 1387 personas fallecidas,
mientras que en 2015 se registraron 2138 defunciones. En la Figura 5 se puede
apreciar este incremento de muertes por accidentes de transito en el Ecuador durante
los afios 2005 -2015 (Agencia Nacional de Transito, 2016).
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Figura 5. Numero de muertos en accidentes de transito en Ecuador durante los
afios 2001-2010 (Agencia Nacional de Transito, 2012).
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En la actualidad existe minima concientizacién por parte de los conductores y
usuarios viales, es asi que el Instituto Nacional de Estadistica y Censo (INEC) con
datos del afio 2014, informa que la sexta causa de mortalidad en el pais lo constituyen
los accidentes de transporte terrestre con un total de 3059 fallecidos que equivale a un

4.86% de muertes (Instituto Nacional de Estadistica y Censo, s.f.) (Véase Tabla 1).

Tabla 1.
Principales causas de mortalidad en el Ecuador afio 2014.
NUmero de Tasa de
0)

Causa de muerte fallecidos & mortalidad
Enfermedades isquémicas del corazén 4430 7.03  27.64
Diabetes Mellitus 4401 6.99  27.46
Enfermedades cerebrovasculares 3777 6.00 2357
Enfermedades hipertensivas 3572 567  22.29
Influenza y neumonia 3412 543 2133
Accidentes de transporte terrestre 3059 4.86 19.09

Fuente: (Instituto Nacional de Estadistica y Censo, n.d.).

La Agencia Nacional de Transito, en el informe de rendicion de cuentas anual de
siniestros y victimas de transito, compara los sucesos ocurridos entre los afios 2014 y
2015, en el cual se puede observar una reduccion 8% en fallecidos y 8% en lesionados
(Agencia Nacional de Trénsito, 2016). Ademas, se indica que la tasa de mortalidad por
cada 100.000 habitantes en el 2015, fue de 12,94, mientras que, en el afio 2014, fue de
14,49; esto refleja una reduccion del 1.55 de fallecidos debido a accidentes de transito.
Para el caso de lesionados en el afio 2014 se registraron 27668 personas, mientras que
para el 2015 se registraron 25375 personas, en la Figura 6 se puede observar las

comparaciones de los afos.

De acuerdo con la Agencia Nacional de Transito para datos hasta diciembre del
afio 2015 entre las principales causas que ocasionaron accidentes de transito en dicho
afio, en donde existieron personas fallecidas se establecen de acuerdo a lo que se
muestra en la Tabla 2, esta tabla indica que el 8.14% de accidentes de transito

ocurridos en el afio 2015 corresponden al irrespeto de las sefiales de transito (pare,
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ceda el paso y semaforos), con un total de 174 personas fallecidas (Agencia Nacional
de Trénsito, 2016).
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Figura 6. Comparacion de personas fallecidas y lesionadas en accidentes de transito
afios 2014 — 2015 (Agencia Nacional de Transito, 2016).

Tabla 2.
Fallecidos por principales causas de accidentes de transito a nivel nacional afio 2015.

Total
Causa %
personas

Conducir desatento a las condiciones de transito
(pantallas de video, comida, maquillaje o cualquier 382 17,77
otro elemento distractor)

Conducir vehiculo superando los limites maximos de

. 282 13,19

velocidad
No transitar por las aceras o zonas de seguridad

. 181 8,47
destinadas para el efecto
No respetar las sefiales reglamentarias de transito

- , 174 8,14

(pare, ceda el paso, luz roja del seméforo)
Conduce bajo la influencia de alcohol, sustancias 146 6.93
estupefacientes o psicotropicas y/o medicamentos ’
No ceder el derecho de via o preferencia de paso al 140 6.55

peaton

Fuente: (Agencia Nacional de Transito, 2016).
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Para el afio 2016, de acuerdo con la Agencia Nacional de Transito con informacion
de los meses de enero-mayo se conoce que se produjeron 803 fallecimientos por
accidentes de transito, las principales causas con sus correspondientes porcentajes de

ocurrencia son (Agencia Nacional de Transito, 2016):

e Conducir desatento a las condiciones de transito (elementos distractores):
40,47%

e Superar los limites maximos de velocidad: 13.45%

e No respetar las sefiales reglamentarias (pare, ceda el paso, luz roja del

semaforo): 4,86%

1.3 Tipos de sefiales de transito en el Ecuador

Las sefiales de transito tienen como objetivo el de advertir a los usuarios sobre
anomalias en las carreteras, regular el transito e informar sobre aspectos relevantes que
intervienen en la circulacion vial. Existe un gran nimero de sefiales de transito vigentes
en la normativa ecuatoriana, las cuales son: manuales, luminosas, acusticas, verticales
y horizontales (Agencia Nacional de Transito, 2010). La Figura 7 muestra los grupos
en los que se clasifican las principales sefiales verticales utilizadas en la regulacion de

transito en el Ecuador.

La sefializacion vertical se refiere a todas las sefiales colocadas en forma
vertical en relacién al pavimento, es un dispositivo de control de transito que es usado
para brindar informacion especifica a los usuarios de la via a través de una palabra o
leyenda con simbolos (Agencia Nacional de Transito, 2010). Las sefiales presentan
formas y colores muy llamativos con la finalidad de hacerlas perfectamente

distinguibles para todos los usuarios viales.
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Figura 7. Principales sefiales de transito del Ecuador: (a) reglamentarias, (b)

informativas de servicios, (c) preventivas, (d) informativas de destinos, turismo,

riesgo (Agencia Nacional de Trénsito, 2010).

Las sefiales de transito en el Ecuador se clasifican de la siguiente manera

(Agencia Nacional de Transito, 2010):

e Sefales reglamentarias: Informan a los usuarios viales las prioridades en el
uso de las mismas, asi como las prohibiciones y obligaciones. Estas sefiales son
de color rojo.

e Sefiales preventivas: Se utilizan para alertar a los conductores de potenciales
peligros que se encuentran en la carretera. Indican la necesidad de tomar
precauciones y requieren de una reduccion de la velocidad de circulacion o de
realizar alguna otra maniobra. Estas sefiales son de color amarillo.

e Sefiales de informacion: Tienen como propdsito orientar y guiar a los

usuarios, indicando la informacion necesaria para que puedan llegar a sus
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destinos de la forma més simple, segura y directa posible. Los colores de estas
sefiales son: azul, verde y naranja.

1.3.1 Sefales reglamentarias en intersecciones viales

Las sefiales de transito reglamentarias Pare y Ceda el Paso sobresalen por la
importancia para brindar seguridad a los usuarios viales. En la Figura 8 se muestran
estas sefiales de trénsito, las cuales tienen las siguientes caracteristicas (Agencia
Nacional de Transito, 2010):

e Pare: Se instala en las aproximaciones a las intersecciones donde una de las
vias tiene prioridad respecto a la otra, obliga a detener completamente el
vehiculo.

e Ceda el paso: Se utiliza en aproximaciones a intersecciones donde el trafico
que debe ceder el paso tiene una buena visibilidad sobre el trafico de la via
principal, no obliga a detenerse si el flujo vehicular de la via principal permite
incorporarse al transito con seguridad. Se utiliza en redondeles vy

aproximaciones por vias secundarias a una interseccion.

. /XEML |
PASO
(@) (b)

Figura 8. Principales sefiales en intersecciones viales: (a) Pare, (b) Ceda el paso

(Agencia Nacional de Transito, 2010).

1.4  Sistemas inteligentes de transporte

Los sistemas inteligentes de transporte (ITS, por sus siglas en inglés Intelligent

Transportation Systems) se definen como “sistemas de transporte que utilizan los
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avances tecnoldgicos en el area de las telecomunicaciones, la informatica y el control
para apoyar las operaciones y seguridad en el transporte y la gestion del transito”
(Sistemas Inteligentes de Transporte Chile, s.f.), los cuales surgen en los afios 90 como
una solucion a los problemas generados por el incremento del uso del transporte

terrestre, en el sector urbano e interurbano (Universidad de Barcelona, 2004).

Los servicios que prestan los ITS tienen como meta reducir la contaminacion
ambiental, reducir el nimero de accidentes de transito y minimizar la congestion
vehicular, y a su vez también el mejoramiento de utilizacion de la via, ayudar a los
conductores a conducir evitando producir congestionamiento y accidentes de transito
(Ministerio de Transportes y Comunicaciones del Perd, s.f.), tales servicios se

mencionan a continuacion:

e Sistemas avanzados de informacion al viajero
e Sistemas avanzados de gestion de transporte
e Sistemas avanzados de transporte publico

e Operaciones de vehiculos comerciales

e Sistemas avanzados de control vehicular

e Sistemas avanzados de transporte rural

e Sistemas avanzados de asistencia a la conduccion

La mayoria de servicios de ITS se enfocan en entorno al trafico y ambientes
externos como la carretera, pero existe un grupo el cual se enfoca en el vehiculo y a su
vez en el conductor, los cuales se denominan sistemas avanzados de asistencia a la

conduccién o cominmente denominados ADAS.

1.4.1 Sistemas avanzados de asistencia a la conduccion

Los sistemas avanzados de asistencia a la conduccion tienen como propdsito
proporcionar informacion adicional del entorno al conductor, alertar sobre situaciones
potencialmente peligrosas e incluso actuar ante dichas situaciones para evitar
accidentes (Jiménez, y otros, 2011). Entre los sistemas ADAS que actualmente existen

estan los de la Figura 9, que son los siguientes (Mendieta, 2013):
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(@) (h)

Figura 9. Principales sistemas avanzados de asistencia a la conduccion: (a)

sistema de navegacion a bordo, (b) control de crucero adaptativo, (c) asistencia de
cambio de carril, (d) sistema de advertencia de cambio de carril, (e) reconocimiento
de sefiales de transito, (f) control de luces adaptativo, (g) vision nocturna, (h) sistema
de aparcamiento automatico (Mendieta, 2013).
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Sistema de navegacion a bordo: Es un sistema que ofrece el posicionamiento
del vehiculo en la carretera y proporciona informacion del trafico por medio de
GPS.

Control de crucero adaptativo: Se encarga de realizar el control automatico
de velocidad del vehiculo para mantener una distancia segura con respecto a
los vehiculos que se encuentra en frente para evitar una colision.

Asistencia de cambio de carril: Son sistemas destinados a observar los
angulos muertos producidos a los lados laterales de los vehiculos, advirtiendo
la presencia de otros vehiculos a su alrededor.

Sistema de advertencia de abandono de carril: Es un sistema que advierte
al conductor cuando el vehiculo empieza a salirse de su carril sin accionar las
luces direccionales previamente.

Sistema anticolision: Son sistemas que busca evitar las colisiones laterales o
frontales, para lo cual detecta obstaculos, peatones u otros vehiculos, y actla
sobre el freno si es necesario.

Adaptacion de velocidad inteligente: Es un sistema que monitorea los limites
de velocidad permitidos en la carretera y advierte al conductor o actla sobre el
vehiculo en el caso que se sobrepasen los limites permitidos.

Reconocimiento de sefiales de transito: Es un sistema que detecta y reconoce
las sefiales de transito presente en entornos viales y advierte al conductor de la
presencia de las mismas.

Control de luces adaptativo: Este sistema actua sobre las luces del vehiculo,
en respuesta a las variaciones del entorno, su funcion es mejorar la visibilidad
del conductor y evitar la contaminacion luminica.

Vision nocturna: Son sistemas que utiliza la emision infrarroja, invisible para
el ojo humano, mostrando el camino por medio de una pantalla, mejorando la
visibilidad del conductor en la obscuridad.

Control de descenso: Es un sistema que permite el descenso suave y
controlado en pendientes o terrenos irregulares, sin la necesidad de accionar el

freno.
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e Deteccion de somnolencia en el conductor: Son sistemas que por medio de
una cdmara acttan sobre la cara del conductor, advirtiendo si el mismo muestra
signos de cansancio, somnolencia o distraccion.

e Sistemas de comunicacion vehicular: Son sistemas que permiten transmitir
informacion sobre el tréfico o advertencias de seguridad con aquellos vehiculos
que circulan en las inmediaciones.

e Sistema de aparcamiento automatico: Son sistemas que ayudan al conductor
a ejecutar las maniobras necesarias para estacionarse, teniendo en cuenta
factores como distancias, espacios de parqueo libre, hasta el movimiento del

volante para un estacionamiento preciso.

1.4.1.1 Sistemas de reconocimiento de sefiales de transito

Los sistemas reconocimiento de sefiales de transito existentes en la actualidad
poseen una camara ubicada en la parte posterior del espejo retrovisor e incorporan una
pantalla en el tablero de instrumentos o en las pantallas de los sistemas de radio y
navegacion de los vehiculos que permiten observar el entorno vial, Estos sistemas
producen una sefial audible al momento del reconocimiento de una sefial de transito

para evitar la distraccion del conductor (El tiempo, 2008).

La mayoria de sistemas de reconocimiento de sefiales se enfocan principalmente
en reconocer las sefiales de limites de velocidad, como es el caso de las empresas
automovilisticas Mercedes Benz y Ford. Mercedes Benz posee un sistema que

reconoce las sefiales de prohibicion de adelantamiento (Mercedes-Benz, s.f.).

La empresa alemana Bosch ha incursionado en los sistemas de reconocimiento de
sefiales de transito a través de Smartphones, desarrollando una aplicacién 10S
denominada “myDriveAssist” capaz de detectar limites de velocidad, prohibicion de
adelantar y sefiales de fin de prohibiciones, la aplicacion se encuentra disponible en
paises europeos como Esparia, Alemania, Austria, Suiza, Francia y el Reino Unido
(iTunes, 2016). En la Figura 10 se observan las interfaces de los sistemas de

reconocimiento de sefiales de transito.
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(b)

Figura 10. Sistemas de reconocimiento de sefiales de transito: (a) sistema

incorporado en el tablero de instrumentos, (b) sistema desarrollado para Smartphone.
(Mercedes-Benz, s.f.), (iTunes, 2016).

1.5 Justificacion e importancia

El alto numero de accidentes de transito ocurridos en el Ecuador a causa de la
imprudencia e irrespeto de las sefiales reglamentarias por parte del conductor,
constituyen el principal motivo para al desarrollo de este proyecto de titulacion.
Debido al aumento de la poblacién y de los vehiculos motorizados (Organizacion
Mundial de la Salud, 2015), las necesidades impuestas por la sociedad requieren
respuestas inteligentes las cuales demandan del uso de tecnologias y conocimientos
mas complejos, que den soluciones a la mayoria de necesidades en la seguridad vial

de la poblacién en el Ecuador y el mundo.

En la actualidad no existe concientizacién por parte de los conductores y demas
usuarios viales sobre los dafios materiales y pérdida de vidas humanas que pueden
ocasionar los accidentes de transito, es asi que el INEC, con datos del afio 2014,
informa que la sexta causa de mortalidad en nuestro pais lo constituyen los accidentes
de transporte terrestre con un total de 3059 fallecidos lo cual equivale a un 4.86% de

muertes en el Ecuador durante ese afio (Instituto Nacional de Estadistica y Censo, s.f.).

La ANT del Ecuador con datos del afio 2015, indica que las principales causas de
accidentes de transito en el Ecuador se dan por una mala actitud del conductor, esto se
demuestra en los datos proporcionado por la ANT los que indican que las principales

causas que provocaron accidentes de transito en los cuales hubo personas fallecidas se
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debe a: conducir desatento a las condiciones de trénsito y no respetar las sefiales

reglamentarias (Agencia Nacional de Transito, 2016).

Esta investigacion se presenta con la finalidad de que en un futuro se pueda
mejorar la seguridad vial en el Ecuador reduciendo los efectos de la distraccion e
irrespeto de las sefiales reglamentarias de transito por parte del conductor, mediante la
aplicacion de tecnologias relacionadas a la vision e inteligencia artificial aplicados en
el sector automotriz, esto se puede lograr mediante la deteccion de sefiales de transito
en intersecciones viales, de esta manera se puede crear un sistema avanzado para la

asistencia en la conduccién.

1.6  Alcance del proyecto

En el presente trabajo de investigacion, se plantea el desarrollo de un sistema
automatico de deteccion y reconocimiento de sefiales de transito en intersecciones
viales para aplicaciones en vehiculos inteligentes. Al tratarse de intersecciones viales

el estudio se centra en las sefiales de Pare y Ceda el Paso.

El sistema se encuentra compuesto por dos etapas: deteccion (también conocida
como segmentacién) y reconocimiento, en la Figura 11 se observa el esquema del

sistema propuesto.

La primera etapa del proyecto consiste en el estudio de las sefiales de transito de
color rojo, para lo cual se desarrolla un andlisis de los espacios de color con el objetivo
de elegir el/los espacios de color que permita la generacion de regiones de interes, en

ambientes variables de iluminacion, bajo condiciones reales.

La siguiente parte del proyecto se centra en el estudio de las técnicas de
reconocimiento de patrones, para lo cual se seleccionan las técnicas mas adecuadas
referente a descriptores de iméagenes y clasificadores, para esto se desarrolla un
algoritmo que permita clasificar los candidatos a sefiales de transito, provenientes del

algoritmo de deteccidn; en este punto, se usaran patrones de entrenamiento para el
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aprendizaje del algoritmo para tener una mejor discriminacion entre sefiales de Pare,

Ceda el Paso, o cualquier otro objeto.

Entrada Salida

Deteccion Reconocimiento
Pre procesamiento W Clasificacion Generacion de Pre procesamiento Extracc[on_ de —» Clasificacién
por color ROIs de ROIs caracteristicas
4 4
Entrenamiento y Entrenamiento y
validacion validacion

Figura 11. Esquema propuesto para la deteccion y reconocimiento de sefiales de

transito en intersecciones viales.

La etapa final del proyecto se centra en las pruebas de funcionamiento del sistema,
para lo cual se implementara un aparato portatil de adquisicion de imagenes de facil
instalacion en vehiculos, con la finalidad de obtener secuencia de imagenes en tiempo
real para desarrollar y obtener los resultados que permitird observar el desempefio de

esta propuesta.

La aplicacion sera capaz de detectar las sefales de “Pare” y “Ceda el Paso” en un
rango de distancias de 5 a 20 metros antes de la interseccion. Para alertar al conductor
de la presencia de cualquiera de las sefiales de transito, el sistema dispondra de una
alarma auditiva al momento de reconocer una sefial, ademas de mostrar en pantalla la

imagen de la sefial detectada.

Finalmente, el presente proyecto presenta el desarrollo de los algoritmos
computacionales que permitiran un avance en el estudio de los sistemas inteligentes

de transporte, y este proyecto sera base para futuras investigaciones en este campo,
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porque servira para crear nuevas metodologias en los sistemas de asistencia a la

conduccidn, principalmente en el Ecuador.

1.7 Objetivos

1.7.1

1.7.2

Objetivo general

Desarrollar un sistema automatico para la deteccion de sefiales de transito Pare
y Ceda el Paso en intersecciones viales del Ecuador para aplicaciones en
vehiculos inteligentes

Objetivo especificos

Elaborar un algoritmo mediante el estudio de los espacios de color, para la
deteccidn automatica de las regiones de interés en imagenes.

Elaborar un algoritmo para el reconocimiento automatico de las sefiales de
transito utilizando descriptores y clasificadores de objetos.

Implementar un sistema movil de adquisicion de imagenes de facil instalacion
en cualquier vehiculo para la deteccion de sefiales de transito en intersecciones
viales.

Desarrollar pruebas de funcionamiento en tiempo real para medir el desempefio

del sistema.

1.8 Estructura del documento

La estructura del presente documento se compone de varios capitulos, los cuales

tienen la siguiente estructura:

El capitulo 1 corresponde a la introduccion de la problematica de los accidentes

de transito en el Ecuador, y la revision de algunos sistemas comerciales desarrollados.
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En el capitulo 2 se presenta el estado del arte, donde se describe las técnicas
utilizadas para la deteccion de sefiales de transito. El estado del arte se lo realiza para

la etapa de deteccion y para la etapa de reconocimiento.

El capitulo 3 describe el algoritmo desarrollado para la deteccion de sefiales de
transito. En la primera parte se analiza los escenarios en donde trabajara el sistema. En
la segunda parte se realiza un estudio de los espacios de color para contrarrestar los
efectos de la iluminacion. Como parte final del capitulo se realiza la segmentacion del

color rojo para determinar los candidatos a sefiales de transito.

En el capitulo 4 se presenta el algoritmo de reconocimiento del sistema. EI método
utilizado para la extraccion de caracteristica y la técnica utilizada para la clasificacion
de las sefiales de transito se detallan en este capitulo, para lo cual se realiza el
entrenamiento de varios clasificadores con diferentes caracteristicas del descriptor de

imagen y diferentes pardmetros propios de cada clasificador.

El capitulo 5 muestra el analisis de resultados del desempefio del sistema para
pruebas de funcionamiento en tiempo real y para dias con condiciones meteoroldgicas

y de iluminacion adversas.

Finalmente, en el capitulo 6 se presentan las conclusiones a las que se ha llegado
al realizar este trabajo de titulacion, también se incluyen trabajos futuros que se

pretende seguir desarrollando en este campo de investigacion.
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CAPITULO 1
2. ESTADO DEL ARTE

2.1 Introduccion

En la actualidad con el avance de la tecnologia, se han desarrollado varios e
importantes trabajos relacionados con los temas de deteccidén y reconocimiento de
sefiales de trénsito, cada uno de estos trabajos han aportado soluciones parciales al
problema global con la finalidad de mejorar el confort y la seguridad de los usuarios

viales.

En el trabajo de (Magelmose, Liu, & Trivedi, 2015) se concluye que el algoritmo
que produce los mejores resultados globales de un TSDR comprende dos etapas:
deteccidn y reconocimiento, para lo cual el estudio del estado del arte se centrara en
estas dos fases, finalmente se realizara un analisis de todas las técnicas existentes para

determinar cudles son las mejores.

2.2 Deteccidn de sefales de transito

La deteccion es un proceso para extraer o separar los objetos que conforman las
regiones de interés (ROI, del inglés Region of Interest), del medio en el que se
encuentran, tiene como objetivo principal la generacién de candidatos para ser

enviados a la etapa de clasificacion (Lillo Castellano J. M., 2010).

La deteccion esta basada en dos principios fundamentales: similitud y
discontinuidad (Pajares & de la Cruz, 2002), (Lillo Castellano J. M., 2010).

e Similitud: deteccion orientada a regiones, los pixeles del objeto en estudio
tienen valores similares de un atributo de interés.
e Discontinuidad: deteccion orientada a bordes, los objetos se diferencian del

entorno presentando fronteras y contornos bien definidos.
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Existen dos métodos principales para la deteccion de sefiales, los cuales son:
deteccion basada en el color y deteccidn a través de la forma (Mammeri, Boukerche,

& Almulla, 2013), los mismos que se describen a continuacion.

2.2.1 Deteccién a través del color

Los metodos de deteccidn basadas en el color tienen como objetivo segmentar los
colores de los objetos con el fin de proporcionar ROIs para la etapa de reconocimiento.
La segmentacion de color consiste en dividir una imagen en subconjuntos de pixeles
conectados que comparten propiedades de color similares (Mammeri, Boukerche, &
Almulla, 2013). En un estudio realizado en (Gomez Moreno, Maldonado Bascon, Gil
Jiménez, & Lafuente Arroyo, 2010), analizan dos métodos de segmentacion de sefiales
de transito basados en la segmentacion a través del color: segmentacién en base a

umbral del color y segmentacidn basada en el aprendizaje del color.

2.2.1.1 Segmentacion basada en la umbralizacién del color

La técnica consiste basicamente en que cada pixel con un valor por encima de un
cierto valor (umbral) se marca con una etiqueta apropiada. Existen diversos trabajos
que utilizan esta técnica de segmentacion, asi (Nguwi & Kouzani, 2008) utiliza el
espacio de color HSI para contrarrestar los efectos de iluminacion y realizan la
segmentacion en base a distintos umbrales que tienen que ser modificados debido a los

cambios de iluminacion especialmente en los dias soleados.

En el trabajo desarrollado por (Zaklouta & Stanciulescu, Real-Time Traffic-Sign
Recognition Using Tree Classifiers, 2012), (Salti, Petrelli, Tombari, Fioraio, & Di
Stefano, 2015), utilizan el método de umbralizacidn para segmentar sefiales de transito
de color rojo utilizando la ecuacion (1), y para el color azul utiliza la ecuacion (2). El
umbral determinado empiricamente es: pt4c, en donde P y o, son la media y

desviacidn estandar del conjunto de pixeles de la imagen.
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R = 0 min(R — G,R — B)
I e - S A (1)
. , _B-FR
_max( 'R+G+B> )

En (Greenhalgh & Mirmehdi, 2012) utilizan el espacio de color RGB normalizado
para contrarrestar los efectos de iluminacién, para la segmentacion utilizan el método
basado en la umbralizacién y utilizan el método MSER (maximally stable extremal
regions- regiones extremas maximamente estables) para detectar las posibles ROls,

esta técnica ofrece robustez frente a las variaciones en la iluminacién de las escenas.

2.2.1.2 Segmentacion basada en el aprendizaje del color

El uso de las técnicas de aprendizaje automatico proporciona mejoras respecto a
los métodos basados en la umbralizacién, pero a un costo computacional mayor
(Mammeri, Boukerche, & Almulla, 2013).Un algoritmo basado en méaquinas de
soporte de vectores (SVM, del inglés Support Vector Machine) fue realizado en
(Gomez Moreno, Maldonado Bascon, Gil Jiménez, & Lafuente Arroyo , 2010) para
clasificar pixeles de acuerdo a la informacién del color. Ademas, se muestra que la
segmentacion basada en aprendizaje de color produce mejores resultados que los

métodos de segmentacion basados en la umbralizacion.

En (Kellmeyer & Zwahlen, 1994) utilizan las redes neuronales (NN, Neural
Networks), para segmentar las imagenes en funcion del color, en este trabajo se utiliza
la NN para clasificar ocho colores y generar las posibles ROIs, después son analizadas
por una segunda red neuronal para determinar si la forma corresponde a una posible

sefial de transito.

En el trabajo desarrollado en (Lillo Castellano, Mora Jiménez, Figuera Pozuelo,
& Rojo Alvarez, 2015), desarrollaran un sistema de segmentacion de sefiales de color

rojo, amarillo, azul, verdes y blancas basados en la clasificacion del color, en el cual
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utilizan las componentes a y b del espacio de color Lab para minimizar los efectos de
la iluminacion, con el conjunto de muestras se utiliza el algoritmo K,,, — means para
modelar dichas componentes, luego utiliza el algoritmo de clasificacion k — NN (k-

Nearest Neighbors) para segmentar los colores rojo, azul, amarillo y verde.

2.2.2 Deteccion a través de la forma

La forma de los sefiales también puede ser utilizada para detectar los posibles
candidatos, especialmente cuando las técnicas basadas en el color fallan, por ejemplo
cuando existen cambios bruscos en la iluminacion. El método consiste en la extraccion
de todas las formas parecidas a las sefiales de transito (circulos, triangulos, rectangulos,
cuadrados, etc.) que se encuentran en el ambiente para la generacion de ROIs
(Mammeri, Boukerche, & Almulla, 2013).

2.2.2.1 Deteccion de forma a través de caracteristicas de borde

La mayoria de los detectores de forma se basan en la deteccion de contornos, para
ello utilizan: la Transformada de Hough (HT) y el algoritmo Fast Radial Symmetry
(FRS) (Mammeri, Boukerche, & Almulla, 2013). Por ejemplo, (Aoyagi & Asakura,

1996) aplican el filtro Laplaciano en la imagen para extraer los contornos y bordes.

La HT comunmente se utiliza para detectar las formas parecidas a las sefiales de
transito que se encuentran en la imagen. Por ejemplo, los autores en (Kuo & Lin, 2007)
utiliza la HT para la fase de deteccion y la combinan con un proceso de filtrado de
mediana para disminuir el conjunto de candidatos. Sin embargo, esta técnica sigue

siendo computacionalmente costosa.

La tecnica FRS es una variante de la HT circular. Se extendio a las sefiales de
transito con la finalidad de obtener detectores para diversas formas. En (Loy & Barnes,
2004) se utiliza para detectar formas triangulares, cuadradas y octogonales. En

comparacion con HT, esta técnica computacionalmente es mas rapida, lo que permite
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crear sistemas que funcionen en tiempo real. Como el algoritmo se basa en la deteccion

de formas es robusto frente a cambios de iluminacion.

2.2.2.2 Deteccion de forma a través de comparacion de patrones

La deteccion de forma a través de la comparacion de patrones (TM, por siglas en
ingles de Template Matching), se utiliza para buscar en la imagen formas iguales a la
de las sefales de transito a través de plantillas y determinar las posibles sefiales de
transito. Sin embargo, la aplicacion de estas técnicas no es adecuada para sistemas de
tiempo real, ya que requieren alto costo computacional para comparar la forma
encontrada con las plantillas existentes (Mammeri, Boukerche, & Almulla, 2013). La
aplicacion de esta técnica en la deteccion de forma de sefiales de transito en general
tiene un buen rendimiento frente a cambios de iluminacion en el ambiente. Sin

embargo, es sensible a las oclusiones y rotaciones (Ruta, Li, & Liu, 2010).

2.2.2.3 Deteccion de forma a través de técnicas de aprendizaje automatico

Las NN y SVM se utilizan generalmente para la deteccion de formas parecidas a
las sefiales de transito (Mammeri, Boukerche, & Almulla, 2013). Por ejemplo (Fang,
Chen, & Fuh, 2003) desarrollaron un sistema de deteccion constituido por dos NN: la
primera, se entrena para clasificar cada pixel por su color; la segunda, se utiliza para
la deteccion de las ROIs por la forma basada en las sefiales de transito, esta técnica
tienen un buen rendimiento en condiciones meteorolégicas y de iluminacion adversas,

la desventaja de esta técnica es que computacionalmente es muy costosa.

En (Maldonado-Bascon, Lafuente-Arroyo, Gil-Jiménez, Gdémez-Moreno, &
Lopez-Ferreras, 2007) utilizan SVM lineal para la deteccion de forma de sefiales de
transito. Este método es invariante a la rotacion, la escala, y funciona bajo oclusiones

parciales.

En otro trabajo realizado por (Li, Sun, Liu, & Wang, 2015), presentan un modelo

de color Gaussiano, para obtener un modelo de color invariante a la iluminacién en
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escenas reales. Para la segmentacion de la imagen en diferentes regiones se utiliza el
algoritmo K,,, — means (Duda, Hart, & Stork, 2001), para agrupar los pixeles
conectados entre si y determinar los posibles candidatos para ser enviados a la etapa

de clasificacion.

2.3 Reconocimiento de sefiales de transito

Esta etapa consiste en identificar a qué tipo de clase pertenecen las ROI’s
provenientes de la etapa de deteccion (Carrasco Pascual, 2009), esto se lleva a cabo
por medio del reconocimiento de las caracteristicas propias de cada clase, obtenidas a
través de un conjunto de entrenamiento. Las técnicas de reconocimiento a utilizar
dependeran de las muestras obtenidas, y los resultados que se desea obtener, para lo
cual se esta etapa se divide en dos partes: métodos de extraccion de caracteristicas y
algoritmos de clasificacion.

2.3.1 Métodos de extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas consiste en encontrar un conjunto de
caracteristicas numeéricas que representen la informacién mas relevante de una imagen,
con lo cual imagenes parecidas poseeran valores numéricos cercanos, a los métodos
de extraccion de caracteristicas normalmente se los denomina “Descriptores de

imagen”.

Las sefiales de transito cuentan con formas geométricas definidas y con bordes de
alto contraste, por lo que (Greenhalgh & Mirmehdi, 2012) utilizan los Histogramas de
Gradientes Orientados (HOG, por sus siglas en ingles) para describir sefiales de
transito a través de la forma, para a las ROIs se re-escala a un tamafio de 24x24 pixeles,
utilizando el filtro de Sobel para encontrar las componentes de gradiente en las ROIs,
y asi formar histogramas para 9 orientaciones por cada celda, y se utilizan bloques
normalizados con solapamiento simple para mejorar el contraste de forma local. Se
calcularon las caracteristicas HOG de sefiales que tienen forma circular, triangular,

triangular invertida y rectangular.



27

En el trabajo de (Salti, Petrelli, Tombari, Fioraio, & Di Stefano, 2015) se utiliza
HOG, con una variacion de las orientaciones del gradiente, con un total de 16
orientaciones sin signo que van de 0° a 180°, para ROIls de 64x64 pixeles de tamafio,
con celdas de 8x8 pixeles y blogues de 8x8 celdas, a su vez (Zaklouta & Stanciulescu,
Real-Time Traffic-Sign Recognition Using Tree Classifiers, 2012) utiliza HOG como
método de extraccidn de caracteristicas, con 8 y 9 orientaciones, con un rango de
orientacion del gradiente de 0° a 180° y 0° a 360°, para evaluar su comportamiento

frente a distintos algoritmos de clasificacion.

Por otra parte HOG también es utilizado por (Huang, Yu, & Gu, 2014) para ROIs
de 15x15 pixeles de tamafo, celdas de 5x5 pixeles, bloques de 10x10 pixeles,
solapamiento de 5x5 pixeles, 8 orientaciones, el método fue puesto a prueba en sefiales
de prohibicion, sefiales de peligro, sefiales reglamentarias, limites de velocidad y otras.
Otros autores como (Li, Sun, Liu, & Wang, 2015) utilizan variaciones de HOG, como
es el caso de la técnica denominada PHOG que utiliza la HOG tradicional variando su
obtencion con el método de la piramide, siendo el método robusto hacia la variacién
de iluminacion, reduciendo considerablemente las falsas alarmas en comparacion de
HOG tradicional.

Otros descriptores también son utilizados para la extraccion de caracteristicas,
como es el caso de la transformada de Fourier utilizada por (Lillo Castellano, Mora
Jiménez, Figuera Pozuelo, & Rojo Alvarez, 2015), en el cual se analizan los bordes de
las sefiales de trénsito a través de las componentes de frecuencia de la imagen, las
componentes de baja frecuencia aportan informacion general de la forma de la sefial
de transito, y las componentes de alta frecuencia aportan informacién detallada de los
bordes, en este trabajo se han extraido las caracteristicas para sefiales de transito con
forma: circular, triangular, cuadrada, rectangular, flechas y semicircular, presentando
este descriptor invariancia a la escala y la rotacion. Por otra parte la transformada de
Hough es utilizada por (Fleyeh, Biswas, & Davami, 2013) como método de extraccion

de caracteristicas para obtener informacidn de sefiales preventivas y reglamentarias.
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2.3.2 Algoritmos de clasificacion

Los algoritmos de clasificacion dependeran de las muestras obtenidas, las
caracteristicas a utilizar, y los resultados que se desea obtener, para lo cual se clasifican
en dos categorias: busqueda de vecinos cercanos y aprendizaje (Zaklouta &
Stanciulescu, Real-time traffic sign recognition in three stages, 2014)

2.3.2.1 Algoritmos de busqueda de vecinos cercanos

Los algoritmos de busqueda de vecinos cercanos se basa en clasificar un objeto o
muestra desconocida, encontrado la mayor similitud a una muestra existente en un
conjunto de entrenamiento o conocido como ‘“vecino mas cercano”, esto se logra
encontrando la distancia minima entre la muestra al vecino mas cercano, entre los
métodos que utilizan estos algoritmos estan la comparacion de patrones (template
matching) y los clasificadores de arbol como k-d tree y random forest (Michell, 1997)

(Zaklouta & Stanciulescu, Real-time traffic sign recognition in three stages, 2014).

La comparacion de patrones o template matching es una técnica utilizada para la
detectar o reconocer una zona de una imagen como se menciond anteriormente en las
técnicas de deteccion, que en la etapa de reconocimiento es generalmente una ROI, la
técnica compara la ROI con un patron dado, ese patron representa al objeto a identificar
(Vanrell, s.f.), la principal caracteristica de esta técnica es su robustez a los cambios
de iluminacidn, por lo cual su utilizacion es ideal en ambientes abiertos (Carrasco
Pascual, 2009).

En el trabajo realizado por (Piccioli, De Micheli, Parodi, & Campani, 1996) se
propone utilizar el método de reconocimiento de patrones y correlacion cruzada, para
el reconocimiento de sefiales de transito, enfocandose en encontrar 2 patrones a
reconocer, el primer patron se basa en las sefiales circulares y el segundo en las sefiales
triangulares, se han re-escalado las ROIs a imagenes de 50x50 pixeles, la desventaja

de esta técnica es su alto costo computacional.
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El reconocimiento de patrones con desviacion estandar fue utilizado por (Zin &
Hama, 2004) para el reconocimiento de sefiales de transito circulares a diferentes
condiciones de iluminacion, y se observé que la técnica es invariante a los cambios de
escala, debido a que las pruebas se realizaron en imagenes con un tamafio de 128x128
pixeles, y para muestras con tamafo de 64x64 pixeles se obtuvieron el mismo

resultado.

En el trabajo de (Kuo & Lin, 2007) se utiliza clasificadores de arbol,
especificamente el clasificador k-d tree, apoyandose de las redes neuronales, con lo
cual las redes neuronales se utilizé para identificar el grupo de sefial a la que pertenece,
sea esta circular, triangular o informativa, y el clasificador k-d tree para identificar el
contenido de las sefiales de transito perteneciente a cada grupo, y se determind que
esta técnica presenta robustez a la variacion de condiciones de iluminacion y
deformacion, pero utilizando un gran costo computacional, siendo dificil de

implementar en aplicaciones en tiempo real.

Random forest es un método que utiliza varios clasificadores de arbol
simultaneamente independientes entre ellos, cada clasificador de arbol es construido
independientemente usando bootstrap sobre una base de datos, la prediccion que este
respaldada por la mayoria de clasificadores de arbol es la prediccion final y es utilizado
por (Kouzani, 2007) para el reconocimiento de sefiales de transito , para lo cual utiliza
una base de 2500 imagenes pertenecientes a 15 categorias diferentes, las cuales son
utilizadas para el entrenamiento y las pruebas, este método obtuvo buenos resultados

a condiciones de ambiente variables.

2.3.2.2 Algoritmos de aprendizaje automatico

Los algoritmos de aprendizaje automatico cominmente conocidos como Machine
Learning consisten en encontrar la separacion optima entre 2 0 mas clases, por medio
de conjuntos de entrenamiento se logra el aprendizaje del clasificador para obtener una
funcién de separacion, los principales métodos de aprendizaje automatico son: Support
Vector Machine (SVM) (Cortes & Vapnik, 1995) y redes neuronales artificiales



30

(Ponce Cruz, 2010) (Zaklouta & Stanciulescu, Real-time traffic sign recognition in
three stages, 2014).

En el trabajo de (Li, Sun, Liu, & Wang, 2015), utilizan SVM con 1000 muestras
para el entrenamiento de sefiales de transito circulares, triangulares, triangulares
invertidas y en forma de diamante, para lo cual se ha extraido sus caracteristicas por
medio de la técnica denominada Pirdmide de Histograma de Gradientes (PHOG), en
la etapa de prueba y validacion se utilizd 500 muestras, estas muestras estan sometidas
a diferentes tipo de iluminacidn, oclusion y clima variable, con lo cual se obtuvieron

buenos resultados para las diferentes sefiales de transito.

Los autores (Greenhalgh & Mirmehdi, 2012) utilizan una casada de clasificadores
SVM de tipo uno contra uno para la clasificacion de sefiales de transito a través de su
forma, para lo cual utilizaron una base de datos con imagenes 131 sefiales de transito
y por cada una 1200 iméagenes con distorsiones y variaciones aleatorias, de lo cual se
obtuvo sus caracteristicas por medio de HOG, y una etapa de deteccion por medio de
espacios de color, obteniendo buenos resultados en sefiales de transito blancas y de
color. Por otra parte (Salti, Petrelli, Tombari, Fioraio, & Di Stefano, 2015) también
utiliza SVM y HOG, probando un nucleo gaussiano, para el reconocimiento de sefiales

preventivas, regulatorias y de prohibicion.

En el trabajo de (Lillo Castellano, Mora Jiménez, Figuera Pozuelo, & Rojo
Alvarez, 2015) utiliza SVM para el reconocimiento de 6 diferentes sefiales de transito
y realiza un comparacion entre el nicleo lineal y el no lineal, deduciendo que el ntcleo

con los mejores resultados es el no lineal debido a su baja taza de pérdidas.

En el trabajo de (Yin, Ouyang, Liu, Guo, & Wei, 2015) utilizan redes neuronales
basado en el método de entrenamiento de Km-means para la reduccién de tiempo de
computo, para lo cual se entrend la red para la clasificacion de 43 tipos diferentes de
sefales de transito, previamente se extrae las caracteristicas de las ROI’s por medio de
la técnica de Rotation Invariant Binary Patter (RIBP), con lo cual se obtuvo que no
posee invariancia a la escala, debido a que la precision de clasificacion disminuyo al
aumentar el tamafio de la imagen y también se observa un aumento en el tiempo de

computo.
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2.4 Analisis del estado de la técnica

Un resumen de las técnicas utilizadas para la deteccién y reconocimiento de
sefiales de transito se muestran en la Tabla 3, para la etapa de deteccion se utilizan
técnicas como segmentacion mediante la umbralizacién, deteccion a través de la forma
y clasificacion de color siendo esta ultima técnica la que se utiliza en el presente
proyecto; mientras que para la etapa de reconocimiento se observan la utilizacion
métodos de extraccion de caracteristicas y algoritmos de clasificacion , en la cual los
mejores resultados se los observan en el clasificador SVM, tanto para el caso de la
utilizacion de las técnicas de extraccion de caracteristicas HOG y PHOG, teniendo un

costo computacional menor la técnica con HOG y SVM.

Tabla 3.

Anaélisis del estado de la técnica para la deteccion de sefiales de transito.

Tiempo
de
cémputo

Técnica de Técnica de Precisién de

Autores ., o L
segmentacion  reconocimiento la técnica

(Piccioli, De

Micheli, Parodi, Clasificacion ~ Template 98% en
& Campani, del color Matching general
1996)

Tiempo,
500 ms
por ROI

80% en
ambientes
Template diurnos,
(Zin & Hama, Umbralizacion  Matching con 57% al No
2004) de color desviacion atardecer especifica
estandar 45% en
ambientes
nocturnos
92.45% en
sefiales
triangulares,
97.78% en

Kuo & Lin, Umbralizacion sefiales No
(

2007) del color. k-d tree iggg/laéﬁs’ especifica

sefales

informativas,

95.5% en

general

CONTINUA —
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Deteccion a
(Kouzani, 2007) traves de la Random forest 93.9 % en No -
forma. general especifica
98.04% en
sefales
circulares,
93.23% en
sefales
Aprendizaje triangulares,
(Li, Sun, Liu, & automético, PHOG y SVM 96.3% en No
Wang, 2015) para detectar sefales especifica
formas. triangulares
invertidas
89.4% en
sefiales en
forma de
diamante
89.2% en
sefiales de
(Greenhalgh & o transito
Mirmehdi, ;Jeng?:)'rzaC'on HOG y SVM blancas, Ie\lso ecifica
2012) ' 92.1% para P
sefiales de
color
(Salti, Petrelli,
Tombari, Clasificacion 98.12% en No
Fioraio, & Di de color HOGy SVM general especifica
Stefano, 2015)
(Huang, Yu, & - 95.77% en 1.5 ms por
Gu, 2014) No especifica  HOGy ELM general imagen
(Lillo
Castellano, Transformada
Mora Jiménez,  Clasificacion q . 96.7% en No
. e Fourier y .
Figuera Pozuelo, de color general especifica
.z SVM
& Rojo Alvarez,
2015)
(Yin, Ouyang, Deteccion a RIBP y Redes
Liu, Guo, & través de la Neuronales 97'550/;’ en No ifi
Wei, 2015) forma Artificiales genera espectiica
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_ CAPITULO III ,
3. DETECCION DE SENALES DE TRANSITO

3.1 Introduccién

El proceso de deteccion consiste en extraer las ROIs, para ser enviadas a la etapa
de reconocimiento. En la primera parte se aplica un pre-procesamiento de la imagen
para reducir el ruido, y luego analizar el desempefio de los espacios de color RGB,
Lab, RGB normalizado, YCrCb, HSL y HSV para determinar cuél o cuales de los

espacios ofrecen mayor robustez frente a los cambios de iluminacién.

Las sefiales de transito Pare y Ceda el Paso tienen atributos bien diferenciados
como son el color, por tal razén la segmentacion esta basada en la caracteristica del
color rojo utilizando el método de clasificacion del color mediante el algoritmo k —
NN. Parareducir el nimero de ROIs se realiza un pos-procesamiento para eliminar las

ROIs que no cumplen ciertas restricciones de formas.

La deteccion de objetos presenta diversos desafios, es asi que los principales
problemas que se tienen en la deteccidn de sefiales de transito se los puede observar
en la Figura 12 y se los detalla a continuacion:

Complejidad de las escenas, debido a la existencia de formas parecidas a las
sefiales, colores similares, lo cual implica gran cantidad de informacion para
procesar demandando mayor tiempo de procesamiento.

e Obstaculos que pueden ocluir parcial o totalmente la sefial de transito.

e Deterioro de las sefiales de transito

¢ Diferentes condiciones meteoroldgicas del entorno, que producen variacion de

la iluminacioén.
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(a) (b)

(©) (d)

(9) (h)

Figura 12. Principales problemas en la deteccidn y reconocimiento de sefiales de

transito: (a) y (b) oclusiones parciales, (c) y (d) variacion de condiciones
meteoroldgicas y de iluminacion, (e) y (f) deterioro de las sefiales de transito, (g) y

(h) similitud de colores en las escenas.
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La etapa de deteccion cuenta con las sub-etapas: pre-procesamiento, segmentacion
y generacion de ROIls. La Figura 13 muestra el esquema propuesto para la etapa de

deteccidn de sefales de transito.

e Pre-procesamiento: En esta sub-etapa se realizard el filtrado de la imagen con
el objetivo eliminar el ruido, también se transformara a un espacio de color
para contrarrestar los efectos de los cambios de iluminacion.

e Segmentacion: Se realizara en base a un metodo de segmentacion basada en
la clasificacion del color (Mammeri, Boukerche, & Almulla, 2013), en este
caso para discriminar el color rojo del resto de colores.

e Generacion de ROIs: Para la generacion de los candidatos a sefiales de
transito se utilizan ciertas condiciones de forma como: area, minima y maxima,
relacién ancho y alto. Esto con la finalidad de reducir el numero de ROIs que

se enviaran a la etapa de reconocimiento.

Entrada Deteccidn Salida/ROls

. Clasificacion Generacion de
Pre procesamiento —»
por color ROIs

4

Entrenamiento y
validacion

Figura 13. Esquema propuesto para la deteccion de sefiales de transito.

3.2 Espacios de color y pre-procesamiento

Un gran desafio para la vision artificial son los cambios de iluminacion que se
presentan en condiciones ambientales reales, para contrarrestar este problema se
realiza un estudio de las sefiales de transito en varios espacios de color, con la finalidad
de determinar cual o cuales ofrece una mayor robustez frente a este problema. En la

Figura 14 se puede observar distintos ambientes de iluminacion.
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Para ello se toman diferentes muestras de las sefiales Pare y Ceda el Paso en
diferentes ambientes de iluminacién, luego se los clasificd en normal, obscuro y
soleado. Los espacios de color utilizados fueron: Lab, RGB normalizado, YCrCb,

HSV y el HSL. En la Figura 15 se muestran las sefiales Pare y Ceda el Paso en los

distintos espacios de color.

Figura 14. Ejemplos de variacion en la iluminacion en diferentes dias: (a) Normal,
(b) Obscuro, (c) Soleado.

(f)

Figura 15. Aplicacion de los espacios de color en las sefiales de transito Pare

(superior) y Ceda el Paso (inferior): (a) Imagen original, (b) Lab, (c) RGB
normalizado, (d) HSV, (e) HSL, (f) YCrCb.

El pre-procesamiento se realiza con la finalidad de eliminar el ruido, para ello se
realiza un filtrado en el dominio espacial para operar directamente sobre los pixeles de
las imagenes, operando en la vecindad del pixel, aplicando generalmente mascaras de
tipo cuadrada o rectangular. La técnica utilizada es el filtro de mediana, este filtro
consiste en sustituir el valor del pixel central por el de la mediana de los valores que
se encuentran en la méascara (Sucar & Gémez, 2011). En la Figura 16 se muestra el

filtro aplicado en el trabajo para mejorar la calidad de la imagen.
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Figura 16. Aplicacion del filtro de mediana: (a) Imagen original, (b) Imagen filtrada.

3.2.1 Eleccion del mejor espacio de color

La eleccion del mejor espacio de color se basa en el estudio del color rojo de las
sefiales de transito, en distintos ambientes de iluminacién que corresponde a dias
soleados, nublados y de iluminacion normal. Para determinar el mejor espacio de color
se analiza la distribucion de las muestras en los distintos espacios de color. Para lo
cual, se realiza gréaficas en 2D, que muestran la variacion de los canales de los modelos
de color, los canales que tengan una distribucion mas uniforme seran aquellos que
muestren un mejor desempefio a variaciones en la iluminacién del ambiente. El
numero de muestras utilizadas para el color rojo es de 30000, mientras que para el
resto de colores es de 60000. En las Figura 17 - Figura 22, se muestran los resultados

para cada los canales en cada uno de los espacios de color.

Espacio de color RGB canales R-G Espacio de color RGB canales R-B Espacio de color RGB canales G-B
0

50

Y, 28
0 50 100 150 200 250

(b) (©)
Figura 17. Distribucién del color rojo en el espacio RGB: (a) R-G, (b) R-B, (c) G-B.
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Espacio de color YCrCb canales Y-Cr Espacio de color YCrCb canales Y-Cb Espacio de color YCrCb canales Cr-Cb
250 50 250

50 50

(a) (b) ()
Figura 18. Distribuciéon del color rojo en el espacio YCrCb: (a) Y-Cr, (b) Y-Cb, (c)

Cr-Chb.

Espacio de color Lab canales L-a Espacio de color Lab canales L-b Espacio de color Lab canales a-b

250 250 250
200

150

o

100

50 50 50
0 0 0

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
L L

a

(a) (b) (©)

Figura 19. Distribucion del color rojo en el espacio Lab: (a) L-a, (b) canal L-b, (c)
a-b.

Espacio de color RGB i canales R-G Espacio de color RGB normalizado canales R-B Espacio de color RGB normalizado canales Gn-Bn
250 250 250

150 150

Gn
Bn

100

50

(a) (b)
Figura 20. Distribucién del color rojo en el espacio RGB normalizado: (a) Rn-Gn,
(b) Rn-Bn, (c) Gn-Bn.
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Espacio de color HSV canales H-S
50 g

Espacio de color HSV canales H-V

H H
(a) (b)
Figura 21. Distribucion del color rojo en el espacio HSV, canales: (a) H-S, (b) H-V,
(c) S-V.
50 Espacio de color HLS canales H-L . Espacio de color HLS canales H-S . Espacio de color HLS canales L-S
!
) 150 ’ % 3 150 ?::5 ) 150
50 {‘ " 50 ) “:‘:‘ 50
a 50 100 " 150 200 250 0 50 100 " 150 200 250 0 50 100 . 150 200 250
(a) (b) (©)
Figura 22. Distribucion del color rojo en el espacio HSL, canales: (a) H-L, (b) H-S,
(c) L-S.

La Tabla 4, muestra la variacion de los valores para los canales de los espacios de
color, en donde se puede observar que los espacio de color Lab y RGB normalizado
son los que tienen una distribucion mas compacta. Para el espacio de color Lab y RGB
normalizado los canales a-b y Rn-Gn respectivamente, son los que tienen una
distribucion mas compacta. De esta manera, los espacios de color Lab (canales a-b)
y RGB normalizado (canales Gn-Bn). El siguiente paso consiste en realizar un

estudio para determinar el espacio de color mas robusto, y asi determinar cuél de ellos
se utiliza en la aplicacion final.
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Tabla 4.
Variacion de los valores en los distintos canales de los diferentes espacios de color.

Espaciode oo YCrCb Lab
color
Canales R G B Y Cr Ch L a b

Rango de 0- 0- O 0- 120- 40- 0- 130- 120-
variacion 250 200 150 200 240 140 200 200 200
Variacion 250 200 150 200 120 100 200 70 80

Espacio de RGB

color normalizado
Canales Rn Gn Bn H S L H S \Y/
Rango de 70- 20- O- 0- O- 0- 0- O- 0-
variacion 230 90 90 170 200 250 180 250 250
Variacion 160 70 90 170 200 250 180 250 250

HSL HSV

La variacion de los valores de los pixeles para el canal a y b del modelo de color
Lab es de 70 y 80, respectivamente. Mientras tanto, el modelo de color RGB
normalizado presenta una distribucion mas uniforme en los canales Gn y Bn, los

pixeles en estos canales varia entre 20-90 y 0-90, respectivamente.

3.3 Generacion de regiones de interés mediante k — NN usando K,,, — means

La segmentacion esta basada en el algoritmo de clasificacion k — NN (k- Nearest
Neighbors), este es un algoritmo que almacena todos los casos disponibles
(entrenamiento) y clasifica los nuevos casos sobre la base de una medida de similitud;
por ejemplo, utiliza la medida de distancia para determinar la similitud de la nueva
muestra para determinar a cual clase pertenece. Las medidas de distancia que utiliza
son: Euclidea, Manhattan, Minkowski y Hamming (Duda, Hart, & Stork, 2001).

El pardmetro k determina el nimero de vecinos mas cercamos que debe cumplir
la nueva muestra debe cumplir para ser clasificada como parte de una clase (Duda,
Hart, & Stork, 2001). La Figura 23 (a) muestra un ejemplo de un clasificador 3NN en
donde se puede diferencia la clase de color rojo y clase de color azul, siendo G, y B,

las caracteristicas. El circulo verde representa la muestra a clasificar y dentro del
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circulo de color negro se encuentran los 3 vecinos méas cercanos; por votacion el
circulo de color verde pertenece a la clase de color rojo, ya que tiene 2 votos a favor y

1 voto a favor de la clase de color azul.

Para agrupar los datos utilizados por el clasificador se utiliza el algoritmo de
agrupacion K,,, — means (Duda, Hart, & Stork, 2001); de esta forma, se obtiene K,,
centroides para las clases de interés (color rojo) y no interés (otros colores). La Figura
23 (b) muestra un ejemplo de aplicacion del algoritmo de agrupacién K, — means,
siendo B, y G,, las caracteristicas de las clases; en este ejemplo se utiliza un valor de
K,, igual a 5, en donde se agrupa los datos en 5 grupos representados por los centroides

C1 — C5 para su posterior analisis.

Enﬂ'q
CI.ES'E' l Clase 2
[ | Em

oy -

Ll
am ™ Al

Gn Gn
(a) (b)

Figura 23. Ejemplos de algoritmos utilizados para la segmentacién del color rojo: (a)
algoritmo de clasificacion k — NN, (b) algoritmo de agrupamiento de datos K,,, —

means.

Para la generacion de las ROIs se realiza la segmentacion basada en el color, para
ello se usan dos clases, una de interés (color rojo) y otra clase de no interés asociada
al resto de colores. En la Figura 24, se muestra la distribucion de los colores rojo y no
rojo en las componentes Gn-Bn y a-b, que fueron las componentes con la mejor
distribucion de los espacios RGB normalizado y Lab, respectivamente. El color rojo

representa la clase de interés y el color azul la clase de no interés.



42

Distribucion del espacio de color RGB normalizado Distribucién del espacio de color Lab
250

O Color rojo O Georrapo
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Figura 24. Distribucion del color de interés y no interés del espacio en los espacios
de color: (a) RGB normalizado, (b) Lab.

Existen diversos métodos para determinar el nimero 6ptimo de centroides K,
dependiendo de la distribucion de los datos. En este proyecto se consideran los
siguientes: Calinski-Harabasz (Calinski & Harabasz, 1974), Davies-Bouldin (Davies
& Bouldin, 1979), Gap (Tibshirani, Walther, & Hastie, 2001), Silhouettes
(Rousseeuw, 1987). Sin embargo, el valor final se escoge experimentalmente, ya que
los métodos anteriores sugieren un buen punto de partida para determinar el valor final;

a esta iniciativa se lo llama Método Experimental (ME).

Para evaluar el rendimiento del clasificador se realiza el analisis de la caracteristica
operativa del receptor (ROC, del inglés Receiver Operating Characteristics). La curva
ROC se representa en el eje de las abscisas la tasa de falsos positivos, mientras que en
el eje de la ordenada la tasa de verdaderos positivos. El &rea bajo la curva (AUC, del
inglés area under the curve) de un clasificador corresponde a la probabilidad que tiene
éste de realizar una clasificacion para una muestra aleatoria, el valor estéa definido entre
0y 1. Cuando el valor del AUC es igual a 1, significa que es un clasificador perfecto
y para valores menores a 0.5 se considera como un mal calificador (Fawcett, 2004).

El nimero de centroides para los modelos de color se muestran en la Tabla 5y
Tabla 6 , asi como el nimero final de centroides determinado por el método
experimental. Ademas se muestran los valores del AUC para cada uno de los casos,

con este valor se elige el nimero de centroides a utilizar. Las curvas ROC se pueden
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observar en la Figura 25, donde se muestra que el nimero de centroides determinados
mediante el método experimental tienen un mejor rendimiento. Ademas, en la Figura
26 y Figura 27 se muestran los métodos aplicados para seleccionar el valor K,,, del

algoritmo K,, — means.

Tabla 5.

Estimacidn del nimero de centroides para el espacio de color RGB normalizado.

Espacio de color: RGB normalizado

Clase: Clase: AUC Tiempo de
Método color rojo  otro color computo
Km Km
Calinski- 50 0.955  14.75ms
Harabasz
Davies- 20 40 0.975  14.89 ms
Bouldin
Gap 10 50 0.940 15.15 ms
Silhouette 20 10 0.790 11.23 ms
ME 30 40 0.984 16.38 ms

Tabla 6.

Estimacidn del nimero de centroides para el modelo de color Lab.

Espacio de color: Lab

Clase: Clase: AUC Tiempo de
Método color rojo  otro color cémputo
Km Km
Calinski- ) 20 0.954 9.83 ms
Harabasz
Davies- 40 0.965 12.27 ms
Bouldin
Gap 10 20 0.956 9.92 ms
Silhouette 10 20 0.953 9.97 ms

ME 20 40 0.977 15,12 ms
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De acuerdo a la Tabla 5y Tabla 6, el espacio de color RGB normalizado y Lab,
presentan valores del AUC de 0.984 y 0.977, con tiempos de computo de 16.38ms y
15.12ms respectivamente, debido a que los tiempos de ejecucidén no tienen mayor
diferencia y el area de la curva ROC que mas se acerca a 1 es la del espacio de color

RGB normalizado, entonces se elige este espacio de color para la aplicacion final.

Curva ROC para elegir el nimero de centroides
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Figura 25. Curvas ROC para determinar el nimero de centroides (K,,) en los

espacios de color: (a) RGB normalizado, (b) Lab.
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Figura 26. Métodos de eleccion del nimero K,,, para el algoritmo K,,, — means,

para el espacio RGB normalizado: (a) y (b) Calinski-Harabasz, (c) y (d) Davies-

Bouldin, (e) y (f) Gap (g) y (h) Silhouettes; para la clase de interés y no interés

respectivamente.
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Figura 27. Métodos de eleccion del nimero K, para el algoritmo K,,, — means,
para el espacio Lab: (a) y (b) Calinski-Harabasz, (c) y (d) Davies-Bouldin, (e) y (f)
Gap, (9) y (h) Silhouettes; para la clase de interés y no interés respectivamente.
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Con el nimero de centroides determinados, en la Figura 28 se muestra el
modelamiento (nimero de centroides) para los modelos de color RGB normalizado y
Lab tanto para la clase de interés (color rojo), como para la de no interés (otros
colores), estos centroides servirdn de base para el entrenamiento del clasificador k —
NN.

Distribucion de los centroides en el espacio de color RGB normalizado Distribucion de los centroides en el espacio de color Lab
300 | T T T T T 1 250 T T T T T T T T T
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Figura 28. Distribucién de los centroides de los espacios de color: (a) RGB

normalizado, componentes Gn-Bn; (b) Lab, componentes a-b.

Para disefiar el clasificador k — NN, la eleccion del pardmetro k depende entre
otros factores del nimero de ejemplos utilizados (Duda, Hart, & Stork, 2001). Para
determinar el valor 6ptimo de k se utilizan las curvas ROC (Fawcett, 2004) generadas
para cada valor de k entre 1y 8. La Tabla 7 muestra el valor del AUC, y la Figura 29

muestra las curvas ROC, en ambos casos generadas para cada valor de k.

De acuerdo a la Tabla 7, los valores de k = 3y k = 4, ofrecen los mejores
resultados, con valores para el AUC de 0.986 y 0.987, respectivamente. Para la
eleccion final se utiliza los resultados de la Figura 31 generada con k = 3, sobre el

espacio RGB normalizado.
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Tabla 7.

Eleccidn del parametro k para el algoritmo de clasificacion k — NN.

K AUC Tiempo de
computo

1 0.985 15.27 ms

2 0.931 15.82 ms

3 0.986 16.34 ms

4 0.987 16.41 ms

5 0.985 16.91 ms

6 0.983 17.80 ms

7 0.982 18.35 ms

8 0.983 19.38 ms

Curva ROC para elegir el valor k del algoritmo k-NN
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Figura 29. Curvas ROC para determinar el valor de k, para el algoritmo de

clasificacion k — NN, sobre el espacio de color RGB normalizado.

En la Figura 31 se muestra la curva ROC generada para el algoritmo de
clasificacion con el valor de k = 3, K,,, = 30y 40 para la clase de color rojo y la calse
otros colores, respectivamente; aplicado sobre el espacio de color RGB normalizados,
para estos parametros se obtiene el area bajo la curva ROC de 0.986 con un tiempo de

ejecucion de 16.34 ms.
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(b) (©)

Figura 30. Segmentacion de las sefiales Pare (superior) y Ceda el Paso (inferior)

utilizando el algoritmo k — NN, en el espacio de color RGB normalizdo: (a) Imagen
original, (b) k = 3, (¢c) k = 4.

Curva ROC con el valor k=3 del algoritmo k-NN
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Figura 31. Curva ROC para el clasificador final k — NN conel valorde k = 3,y

con valores de K,,, de 30 y 40 para la clase de interés y de no interés respectivamente.
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3.4 Generacion de ROIsy resultados parciales

El proceso de segmentacion tiene varios inconvenientes a superar, entre los

principales estan:

e Existencia de regiones que no representen sefiales de transito, debido a que
presentan colores iguales a las sefiales.

e Cuerpos que no se pueden dividir entre el fondo y la sefial de interés.

e Lavelocidad del vehiculo, que corrompe la calidad de la imagen.

e Ladistancia de la cAmara a las sefiales, a mayor distancia mayor distorsion.

Para resolver estos inconvenientes, se utiliza los operadores morfolégicos de
dilatacion y erosion (Pajares & de la Cruz, 2002), el primero para adicionar pixeles a
los potenciales candidatos, y de esta manera mejorar las ROIs; y el segundo para
eliminar pequefios cuerpos de la imagen. Para encontrar cuerpos en la imagen se utiliza
el método de deteccion de bordes mediante la aplicacion del operador Laplaciano
(Pajares & de la Cruz, 2002) en la imagen. Ademas, se optd por eliminar los cuerpos
gue no cumplen con caracteristicas especificas de tamafio para ser candidatos a sefiales
de tréansito, las cuales se muestran en la Tabla 8. Estos valores se determinaron

experimentalmente.

Tabla 8.

Caracteristicas que debe cumplir una ROI en una imagen de tamafio 640x480.
Caracteristica Valor minimo  Valor maximo
area 400 pixeles 10000 pixeles
relacion (ancho/alto) 0.6 1.4
distancia 20m 5m

En la Figura 32, Figura 33 y Figura 34 se muestra el proceso de deteccion en
tres escenarios: en dias soleados, obscuros y normales. Adicionalmente, se muestra la
aplicacion de los procesos de dilatacién, erosion, la eliminacion de cuerpos que no se
consideran como potenciales candidatos a sefiales de transito y las ROIs finales, las

que son enviadas a la etapa de clasificacion.
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(e) (h)

Figura 32. Resultados de la generacion de ROIs de las sefiales Pare y Ceda el Paso

para un dia de iluminacion normal: (a) imagen original, (b) aplicacion del filtro de
mediana, (¢) imagen en el espacio RGB normalizado, (d) segmentacion, (e) resultado
de aplicar la erosion a (d), (f) resultado de aplicar la dilatacidn a (e), (g) eliminacién
de cuerpos que no cumplen con especificaciones de area y relacion largo/ancho, (h)
ROlIs para la etapa de clasificacion.
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Figura 33. Resultados de la generacion de ROIs de las sefiales Pare y Ceda el Paso

para un dia soleado: (a) imagen original, (b) aplicacion del filtro de mediana, (c)
imagen en el espacio de color RGB normalizado, (d) segmentacion, (e) resultado de
aplicar la erosion a (d), (f) resultado de aplicar la dilatacion a (e), (g) eliminacién de

cuerpos que no cumplen con especificaciones de area y relacion largo/ancho, (h)

ROlIs para la etapa de clasificacion.
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€) (f) (9) (h)

Figura 34. Resultados de la generacion de ROIs de las sefiales Pare y Ceda el Paso

para un dia obscuro: (a) imagen original, (b) aplicacion del filtro de mediana, (c)
imagen aplicada el espacio de color RGB normalizado, (d) segmentacion, (e)
resultado de aplicar la erosion a (d), (f) resultado de aplicar la dilatacion a (e), (g)
eliminacion de cuerpos que no cumplen con especificaciones de area y relacion

largo/ancho, (h) ROIs para la etapa de clasificacion.
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3.5 Conclusiones de la etapa de deteccion

En la primera parte de la etapa de deteccion se realiza un estudio del color
mediante la aplicacion de 6 espacios de color, los mejores resultados ante variaciones
en la iluminacidn se obtienen con el espacio RGB normalizado. Para la segmentacion
se utilizé la clasificacion por color para discriminar el color rojo del resto de colores.
Para ello, se ha utilizado el algoritmo K,, — means para agrupar los datos de
entrenamiento y el clasificador k — NN. El nimero de centroides K,,, fue de 30 y 40
para la clase interés (color rojo) y no interés (otros colores), respectivamente. Mientras
que para el algoritmo de clasificacion se utilizé k = 3, obteniendo en conjunto un valor
del AUC de 0.986 con un tiempo de procesamiento promedio de 16.34 ms por imagen

de tamarfio de 640x480 pixeles.
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CAPITULO IV
4. RECONOCIMIENTO DE SENALES DE TRANSITO DEL
ECUADOR

4.1 Introduccién

En el presente capitulo se realiza un analisis de todas las ROIs provenientes de la
etapa de deteccion, para determinar si corresponden a una sefial de Pare, Ceda el Paso
u otro objeto, para lo cual esta etapa se divide en 3 partes: Pre-procesamiento de los
candidatos, extraccion de caracteristicas y clasificacion, las cuales se observan en la
Figura 35.

Entrada/ROls Clasificacion de sefiales de transito Salida

Pre procesamiento Extraccion de —» Clasificacion [= =21
de ROIs caracteristicas PASO

4

Entrenamiento y
validacién

Figura 35. Esquema propuesto para el reconocimiento de sefiales de transito.

e Pre-procesamiento de los candidatos: En esta parte se procede a normalizar
a una misma escala todas las ROIs provenientes de la etapa de deteccion,
posteriormente se transformard a escala de grises y se realizara una
ecualizacion de histograma para obtener una imagen con una distribucion
uniforme para cada nivel de gris.

e [Extraccion de Caracteristicas: En esta parte se obtiene las caracteristicas mas
representativas de cada ROI utilizando descriptores de imagenes, en este caso

se emplearan la técnica de Histograma de Gradiente Orientado (HOG),
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utilizada para obtener informacion acerca de la forma geométrica de los
elementos de cada ROI.

o Clasificacion: En esta parte se procede a determinar si la ROl es una sefial de
transito, y a qué tipo de sefial pertenece, para lo cual se tiene las SVM como
clasificador, para obtener las caracteristicas optimas de desempefio del
clasificador se procede a realizar el entrenamiento con diferentes tipos de
nacleos y caracteristicas HOG, y posteriormente validar los resultados por
medio de las curvas ROC.

4.2 Pre-Procesamiento de los Candidatos

La primera parte de la etapa de reconocimiento es obtener todas las ROIs que
contengan un posible candidato a ser una sefial de transito, en la Figura 36 se observa
la imagen procedente de la etapa de deteccidn, para lo cual el primer paso es separar
las ROIs en imagenes independientes, las cuales se transformaran a escala de grises
para reducir las componentes de color a un solo canal como se observa en la Figura
37.

(@) (b)
Figura 36. Resultados de la etapa de deteccidn: (a) imagen original identificada las

ROIs, (b) ROIs en imagenes independientes.
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(b)

Figura 37. Transformacion a escala de grises en sefiales de Ceda el Paso (izquierda)

y Pare (derecha): (a) imagenes originales, (b) imagenes en escala de grises.

Las ROIs provenientes de la etapa de deteccion no tienen un tamafio definido
debido a que dependen de la distancia de la cAmara y del rea que ocupan en la imagen,
para lo cual, el primer paso es establecer un tamafio estandar para todas las imagenes,
en este caso se ha seleccionado el tamafio de 32x32 pixeles, los resultados obtenidos
en el escalamiento se observa en la Figura 38.

(b)

Figura 38. Escalamiento de imagenes: (a) imagenes originales, (b) imagenes

escaladas a 32x32 pixeles.
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Figura 39. Ecualizacion de histograma en sefiales de Ceda el paso (arriba) y Pare
(abajo): (a) imagenes originales, (b) histogramas de imagenes originales, ()
imagenes ecualizadas, (d) histogramas de imagenes ecualizadas.
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Debido a las diferentes condiciones ambientales, la ubicacion de la cdmara, y otros
factores externos, las ROIs presentan variacion de iluminacion, para lo cual se ha
aplicado la técnica de “Ecualizacion de Histograma”, que nos permite la distribucion
uniforme de los niveles de gris de las imagenes y asi poder aumentar el contraste de la
imagen y distinguir mejor los objetos que forman parte de la misma (Gonzalez Marcos,
y otros, 2006), los resultados de la ecualizacion de histograma en una imagen se
observa en la Figura 39, en los cuales se observa que en la imagen original los niveles
de gris tienden hacia los niveles obscuros en el caso de la sefial de Ceda el Paso y en
el caso de la sefial de Pare los niveles de gris tienden hacia los colores claros, aplicando
la ecualizacion de histograma la distribucion de los niveles de gris es uniforme y
visualmente se logra resaltar al objeto de interés para los casos de las sefiales de Ceda

el Paso y Pare.

4.3 Extraccion de caracteristicas usando HOG

Una vez obtenido todas las iméagenes que contienen una ROI con la misma escala
y con un buen contraste en sus niveles de gris, el siguiente paso es obtener las
caracteristicas representativas de las imagenes que pueden contener una sefial de
transito, para lo cual se utiliza el “Histograma de Gradiente Orientado” o comunmente
conocidos como HOG, la utilizacion de HOG se debe a que sus caracteristicas son
invariantes a la escala, normalizacion de contraste local y la utilizacion de los
gradientes ponderados que proveen informacion acerca de la forma del objeto a
reconocer. (Zaklouta & Stanciulescu, Real-time traffic sign recognition in three stages,
2014).

El método de HOG fue propuesto por (Dalal & Triggs, 2005) y originalmente fue
utilizado para la deteccion de peatones, pero debido a sus excelentes resultados se ha
expandido a otros campos del reconocimiento de objetos. Para el calculo del descriptor
se divide a la imagen en celdas y se agrupan las celdas en bloques como se ilustra en

la Figura 40. Para su construccion se siguen los siguientes pasos:

e Caélculo del gradiente de la imagen

e Construccion del histograma de orientacion
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e Normalizacion de los histogramas de orientacion

e Construccion de las caracteristicas HOG

=
. N

Call ——»

Block ————»=

Overlap
of Blocks

Figura 40. Estructura de caracteristicas HOG (Dalal & Triggs, 2005).

4.3.1 Célculo del gradiente de la imagen

Los bordes de una imagen se definen como la frontera de separacion entre dos
regiones de una imagen con intensidades en los niveles de grises significativamente
diferentes (Pajares & de la Cruz, 2002), para lo cual se utiliza el calculo del gradiente
de imé&genes para determinar las variaciones de nivel de gris, se ha utilizado dos filtros
diferenciales como se muestra en la ecuacién (3) , realizando la convolucién entre la
imagen y los filtros, para obtener las componentes horizontales G y las componentes
verticales G, de la gradiente (Bertozzi, y otros, 2007), los resultados obtenidos al

aplicar los filtros derivativos se observan en la Figura 41.

-1
Fg,=1[-1 0 1] FGV:[ 0] 3)
1
Obteniendo las componentes Gy y Gy del gradiente, se realiza la construccion del
modulo M, y la orientacion O, del gradiente en cada pixel de la imagen por medio de
la ecuacion (4) (Bertozzi, y otros, 2007), los resultados obtenidos se observa en la
Figura 42, con lo cual se tiene la informacion necesaria acerca de la intensidad de

nivel de gris y la direccién de los bordes del objeto que representa una sefial de transito.
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(©)
Figura 41. Aplicacion filtros diferenciales en sefiales de Pare (arriba) y Ceda el Paso
(abajo): (a) imagenes originales, (b) imagenes de componentes verticales del

gradiente Gy, (c) imagenes de componentes horizontales del gradiente G.

Figura 42. Célculo del gradiente en sefiales de Pare (arriba) y Ceda el Paso (abajo):
(a) imagenes originales, (b) imagenes del mddulo del gradiente M, (c) imagenes de

la orientacion del gradiente O;;.

/ Gy
Mg = [G*+G,)%; 0O =tan-1(—)
G H v G Gy (4)
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4.3.2 Construccion del histograma de orientacién

La construccion del histograma de orientacion se lo realiza en pequefias regiones
de la imagen denominadas “Celdas” (Dalal & Triggs, 2005), la division de la imagen
en celdas se observa en la Figura 43, para lo cual se realiza el célculo del gradiente en
cada celda de la imagen, y se obtiene el mddulo y la direccion del gradiente que

representa el borde del objeto, la direccion del gradiente posee un rango de

orientaciones de [-90°; 90°] 6 [— g; g] (Zaklouta & Stanciulescu, Real-time traffic sign

recognition in three stages, 2014).

Figura 43. Divisidn de una imagen en 25 celdas; 5 celdas verticales y 5 celdas

horizontales.

El histograma de orientaciones representa la ponderacion de direccion que posee

cada celda en la imagen, se lo construye de la siguiente forma:

o Dividir el rango de orientaciones en n intervalos fijos como se muestra en
la Figura 44 (a).

e Analizar la orientacion de gradiente O, que posee cada pixel y calcular la
ponderacion w; para cada intervalo de orientacion k utilizando la
ecuacion (5).

e Sumar los modulos del gradiente M,; de los pixeles que pertenecen a cada
intervalo k, para encontrar las ponderaciones de cada orientaciéon h(k),

utilizando la ecuacion (5).
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e Formar el histograma de orientacion para cada intervalo k, utilizando las
ponderaciones de intensidad de cada orientacién h(k), como se muestra
en Figura 44 (b).

_ {1; Si O € invervalo k
. =

0; Caso contrario
®)
h(k) = 2 Wy, Mg
h (k)
1 2 3I4I5I6I "I "I nl
(@) (b)

Figura 44. Construccion de histograma de orientacion: (a) intervalos de orientacion,

(b) histograma de orientacion.

Luego, se construye el histograma de orientacion para todas las celdas en las que
se ha dividido la imagen, el tamafio de la celda esta dado en pixeles, el tamafio de la
celda puede tomar valores de t..;q, = 2,4,8 y 16 pixeles por lado, dando un total de
256,64,16 y 4 celdas por imagen respectivamente, esto se observa en la Figura 45
y el intervalo de orientaciones puede tomar valores de n = 3,6,9,12 y 15 intervalos,
esto se oberva en la Figura 46. Los histogramas de orientaciones en imagenes se lo
observa en la Figura 47, en la que se indica el caso donde tamario de celda es de 16x16

pixeles y con 9 intervalos de orientacion.



il ™
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Figura 45. Tamafos de celdas a utilizar: (a) 2x2 pixeles, (b) 4x4 pixeles, (c) 8x8
pixeles, (d) 16x16 pixeles.

(a) (b)

Figura 46. Intervalos de orientacion del gradiente a utilizar: (a) 3 intervalos, (b) 6

intervalos, (c) 9 intervalos, (d) 12 intervalos, (e) 15 intervalos.
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Figura 47. Célculo de histograma de gradientes orientados en sefiales de ceda el
paso (arriba) y pare (abajo): (a) imagenes originales divididas en 4 celdas, (b)

histograma de gradientes orientados por celda con 9 orientaciones.

4.3.3 Normalizacion de los histogramas de orientacion

Existen histogramas de orientacion obtenidos de imagenes que contienen un
mismo objeto pero que poseen diferentes ponderaciones de intensidad debido a las
variaciones de contraste entre las iméagenes, producidos por los cambios de
iluminacién, para contrarrestar esas variaciones se emplea el método de normalizacién,
el cual consiste en la agrupacion de celdas adyacentes en un solo conjunto denominado
“Bloque” (Tomasi, 2015), para cada bloque se obtiene el histograma de gradiente
orientado de cada celda, luego se concatenan todos los histogramas uno a continuacion
del otro obteniendo un vector v, y se realiza la normalizacién de ese vector utilizando

la ecuacién (6), obteniendo un vector normalizado como se muestra en la Figura 48.
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v = (X1, X5, e, Xp)

: v (6)
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Figura 48. Normalizacion de histograma: (a) obtencion de bloque, (b) histogramas
de las celdas del bloque, (c) concatenacion de histogramas, (d) histograma

normalizado.

4.3.4 Construccion de las caracteristicas HOG

El vector de caracteristicas HOG que representa a la imagen se compone de la
contatenacion de histogramas normalizados, los cuales se obtienen desplazando el
bloque por toda la imagen, el desplazamiento del blogue permite el solapamiento de
celdas, haciendo que la celda pueda pertenecer a varios bloques y haciendo que ésta

tenga una normalizacion diferente para cada bloque, esto permitira obtener una
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eliminacidn de la varacion de contraste de forma local para cada celda, la construccion
de las caracteristicas HOG se observa en la Figura 49.

07 T y T 5 - = =

B11 B12 B13 B21 Bnn
06}
0s5f |
04}

03 1

0.2

i m

(@) (b)

Figura 49. Construccion de las caracteristicas HOG: (a) desplazamiento del bloque
en la imagen, (b) concatenacion de los histogramas para obtener un vector de 324

elementos.

El tamafio del vector de caracteristicas HOG, viene determinado por la ecuacion
(7), donde nyoe es el tamarfio del vector, npjoques €S €l NUmero de bloques que
componen la imagen, Nceiqas/pioque €5 €l NUMero de celdas que contiene cada bloque
Y Nyrientaciones €S €l iIntervalo de orientaciones del gradiente, en la Tabla 9 se observa
todas las dimensiones que toma el vector HOG para imagenes de 32x32 pixeles, con
un bloque de 2x2 celdas, los cuales seran utilizados para en entrenamiento del
algoritmo de clasificacion. En la Figura 50 se observan los resultados obtenidos para
imagenes de 32x32 pixeles, celdas de 8x8 pixeles, bloques de 2x2 celdas y 9

orientaciones.

Npoc = nbloques * nceldas/bloque * Norientaciones

()

nbloques = Nceldas — nceldas/bloque +1
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Tabla 9.
Tamafo del vector de caracteristicas HOG para diferentes orientaciones y tamafio de

celda.

. i Tamario de celda en pixeles
Orientaciones

2x2 4x4 8x8 16x16
3 2700 588 108 12
6 5400 1176 216 24
9 8100 1764 324 36
12 10800 2352 432 48
15 13500 2940 540 60

(b)
Figura 50. Caracteristicas HOG en sefiales de Pare (arriba) y Ceda el Paso
(abajo): (a) imagenes originales, (b) caracteristicas HOG con celdas de 8x8 pixeles,
bloques de 2x2 celdas y 9 orientaciones.

4.4 Clasificacion usando SVM

La clasificacion se realiza por medio de Support Vector Machine cominmente
denominada como SVM, el cual es un clasificador binario y se basa en encontrar un

hiperplano 6ptimo como funcion de decision entre varios conjuntos de datos (Suard,
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Rakotomamonjy, Bensrhair, & Broggi, 2006), en este caso se cuenta con 3 conjuntos
de datos los cuales son las sefiales de Pare, Ceda el Paso y otros elementos que no
pertenezcan a las anteriores sefiales, para obtener los pardmetros Optimos que
determinen la funcion de decision optima de clasificacion se realiza el entrenamiento

y validacion de los clasificadores.

4.4.1 Entrenamiento y validacion del clasificador

El sistema de reconocimiento se basa en la técnica de aprendizaje supervisado,
para lo cual se dispone de una base de datos con imagenes obtenidas en calles de
distintas ciudades del Ecuador, las imagenes contienen sefiales de Pare y Ceda el Paso,
las cuales se obtuvieron a diferentes distancias, diferentes condiciones de iluminacion
y de rotacion. EI nimero de iméagenes disponibles en la base de datos se describen en
la Tabla 10 (Li, Sun, Liu, & Wang, 2015), la imégenes utilizadas para construir la
base de datos se observa en la Figura 51.

Tabla 10.
Base de datos con iméagenes disponibles para el entrenamiento del clasificador
Sefales de Seiales de Muestras Total
Pare Cedael Paso  Negativas
Namerode g, 1000 4000 6000
Imagenes

El conjunto de datos disponibles para el entrenamiento y la validacion se lo
determina por medio del “método de retencion” o comumente denominado “Holdout”,
que es una técnica de validacion de clasificadores, que consiste en separar la base de
datos en dos subconjuntos mutuamente excluyentes denominados “conjunto de
entrenamiento” y “conjunto de prueba”, comumente la relacion de muestras de los
conjuntos es de 3 a 1, las muestras que pertenecen a cada conjunto se determinan de
forma aleatorea (Kohavi, 1995), los datos de los conjuntos de entrenamiento y de
prueba se observa en la Tabla 11.
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Figura 51. Base de datos disponible: (a) muestras con sefiales de Ceda el Paso, (b)

muestras con sefiales de Pare, (¢) muestras negativas

Tabla 11.
Conjunto de entrenamiento y validacion del clasificador
Sefiales de Sefiales de Muestras Total
Pare Cedael Paso  Negativas
Conjuntode 700 2800 4200
Entrenamiento
Conjuntode 5 300 1200 1800

Prueba

6000
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El entrenamiento del clasificador comienza seleccionando las imégenes del
conjunto de entrenamiento para pre-procesarlas y obtener las caracteristicas HOG de
cada una de las imagenes, para lo cual el conjunto de entrenamiento viene dado por el
par (x;,y;), donde x; € R™ que representan las caracteristicas HOG con un tamarfio
del vector n, y; € {1,2, —1}' que representan a la sefial de ceda el paso, sefial de pare,
y muestras negativas respectivamente, i = 1,2,3,...,1 donde [ es el tamafio del
conjunto de entrenamiento. El entrenamiento trata de resolver el problema de
optimizacion de la ecuacion (8), encontrando los valores éptimos del hiperplano w y
su parametro b (Hsu, Chang, & Lin, 2003).

!
min 1
-w W+CZSL-
i=1

w,b, e 2
eto s vi(wTd(x, . (8)
sujetoa:  y;(w'p(x)+b)=>1—¢
& >0

Los vectores de entrenamiento x; son representados en el espacio n-dimensional
por medio de la funcién de mapeo ¢, para obtener una funcién de decision mas
generalizada y evitar el sobreajuste se tiene el factor de holgura ¢;, el valor C representa
la penalizacion del error, mientras mas grande sea el valor de C menor serd el error,
en el caso de que los datos de entrenamiento no sean separables linealmente se utiliza
el método del “Kernel” o también denominado método del “Nucleo”, la funciones de
nacleo a utilizar en este trabajo se muestran en la ecuacion (9), donde Y,ry d son

parametros de la funcion de nacleo.

Ntcleo lineal: K(x;,x;) = x;Tx;
d
Nucleo Polindmico: K(xi,xj) = (Yxl-ij + r) ,Y>0

(9)

2
Nucleo Gausiano (RBF): K(xi,xj) = ¢~ Ylxi=xjll , Y>0
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La validacion del clasificador para determinar cudl es el clasificador mas éptimo
se lo realiza con las imagenes del conjunto de prueba, pre-procesandolas y obteniendo
su vector de caracteristicas HOG, se realiza pruebas con los clasificadores entrenados
con las diferentes funciones de ndcleo de la ecuacion (9), y para las diferentes
caracteristicas HOG de la Tabla 9, para determinar el clasificador mas 6ptimo se
obtienen las curvas ROC de todos los clasificadores utilizados y se escoge el que

genera mejores resultados.

4.5 Resultados experimentales

Los resultados parciales obtenidos de la etapa de reconocimiento se basan en la
obtencidn del clasificador mas 6ptimo, para poder utilizarlo en el sistema automético
de deteccidn y reconocimiento de sefiales de transito, para ello se han entrenado varios
clasificadores que dependen de la caracteristicas HOG de las imagenes a utilizar, para
lo cual se han establecido un tamafio fijo de imagen de 32x32, y bloques fijos de 2x2
celdas con solapacion simple, se han variado el tamafio de celda, y el nimero de
orientaciones de los histogramas, y para el clasificador SVM se han utilizado
diferentes tipos de nudcleos vistos en la ecuacién (9), los parametros de nucleos que
proporcionan los mejores resultados fueron obtenidos experimentalmente y son: € =
215 r=0,d =3y Y = 1/k donde k es el tamafio del vector HOG mostrados en la
Tabla 9 (Hsu, Chang, & Lin, 2003).

Para determinar el clasificador mas Optimo se ha utilizado un total de 60
clasificadores, los cuales se obtuvieron realizando la combinacion entre las diferentes
caracteristicas HOG y SVM, para lo cual el tamafio de celdas escogidos son de 2x2,
4x4, 8x8, y 16x16 pixeles y con nimero de orientaciones de 3, 6, 9, 12 y 15, los
resultados obtenidos se observan en las Figura 52-Figura 53 en las cuales se observan
las curvas ROC utilizadas para medir el desempefio de los clasificadores, en la Tabla
12 - Tabla 15, se observa numéricamente el desempefio de cada clasificador por medio
del area bajo la curva de cada ROC (AUC) y el tiempo que emplea la etapa de

reconocimiento para cada ROI.
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Figura 52. Curvas ROC para clasificadores con caracteristicas HOG con celdas de

2x2 pixeles (izquierda) y 4x4 pixeles (derecha): (a) Nucleo Lineal, (b) Ndcleo

Polinémico, (b) Nucleo Gaussiano.
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(©)
Figura 53. Curvas ROC para clasificadores con caracteristicas HOG con celdas de
8x8 pixeles (izquierda) y 16x16 pixeles (derecha): (a) Nucleo Lineal, (b) NGcleo

Polindmico, (b) Nucleo Gaussiano.



Tabla 12.

Resultados de clasificacion para clasificadores con caracteristicas HOG con celdas

de 2x2 pixeles.
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Tipo de nucleo

Orientaciones Lineal Polinémico Gaussiano

AUC  Tiempo AUC  Tiempo AUC  Tiempo
3 0.9899 7.27ms 0.9805 21.69 ms 0.9863 9.09 ms
6 0.9899 17.21ms 0.9689 62.61 ms 0.9949 20.62 ms
9 0.9913 28.29ms 09812 11297ms 0.9935 33.98 ms
12 0.9942 4336 ms 0.9769 176.26 ms 0.9899 52.22 ms
15 0.9927 5853ms 0.9761 234.47ms 0.9920 70.32ms

Tabla 13.

Resultados de clasificacion para clasificadores con caracteristicas HOG con celdas

de 4x4 pixeles.

Tipo de nacleo

Orientaciones Lineal Polinémico Gaussiano

AUC  Tiempo AUC Tiempo AUC  Tiempo
3 0.9877 0.94 ms 0.9906 2.22 ms 0.9862 1.25ms
6 0.9891 2.21ms 0.9935 5.82ms 0.9956 2.62ms
9 0.9949 3.61ms 0.9957 10.33ms  0.9942 4.38ms
12 0.9957 5.24 ms 0.9942 17.49 ms 0.9935 6.25ms
15 0.9913 7.24 ms 0.9913 28.44 ms 0.9913 8.58 ms

Tabla 14.

Resultados de clasificacion para clasificadores con caracteristicas HOG con celdas

de 8x8 pixeles.

Tipo de nucleo

Orientaciones Lineal Polinémico Gaussiano

AUC  Tiempo AUC  Tiempo AUC  Tiempo
3 0.9603 0.25ms 0.9913 0.35ms 0.9755 0.33ms
6 0.9784 0.37 ms 0.9947 0.64 ms 0.9834 0.44ms
9 0.9798 0.54 ms 0.9949 1.04 ms 0.9784 0.63ms
12 0.9762 0.73ms 0.9921 1.79ms 0.9827 0.86 ms
15 0.9834 0.96 ms 0.9971 2.76 ms 0.9819 1.11ms
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Tabla 15.
Resultados de clasificacion para clasificadores con caracteristicas HOG con celdas

de 16x16 pixeles.

Tipo de nucleo
Orientaciones Lineal Polinébmico Gaussiano
AUC  Tiempo AUC  Tiempo AUC  Tiempo

3 0.9055 0.21 ms 0.9350 0.20 ms 0.9163 0.20 ms
6 0.9372 0.24 ms 0.9603 0.27 ms 0.9567 0.25ms
9 0.9358 0.28 ms 0.9625 0.34ms 0.9553 0.30 ms
12 0.9423 0.35ms 0.9610 0.46 ms 0.9610 0.37 ms
15 0.9401 0.38ms 0.9560 0.60 ms 0.9545 0.43 ms

4.6 Conclusiones de la etapa de reconocimiento

Observando las Tabla 12 - Tabla 15y las Figura 52-Figura 53, se determina que
los clasificadores que poseen caracteristicas HOG con tamafio de celda de 2x2 pixeles
poseen un buen desempefio, pero a un costo computacional muy alto, debido a que el
tamafio del vector HOG es muy grande, los clasificadores con caracteristicas HOG con
tamanio de celda de 16x16, son los que tuvieron el peor desempefio, debido a un vector
HOG muy pequefio, y que no es suficiente para representar las caracteristicas tipicas

de una senal de transito.

Los clasificadores que obtuvieron mejores resultados son los que poseen un
tamafio de celda de 4x4 pixeles y 8x8 pixeles, siendo estos Gltimos los que requieren
un costo computacional méas bajo, por lo tanto el que mejor resultado obtuvo fue el
clasificador que posee un tamarfio de celda de 8x8 pixeles, bloques de 2x2 celdas con
solapacion simple ,9 orientaciones, y nucleo polindmico, para lo cual esas seran las
caracteristicas de HOG vy el clasificador SVM que se utilizaran en el sistema
automatico de deteccion y reconocimiento de sefiales de transito en intersecciones

viales.
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CAPITULO V
5. PRUEBAS Y RESULTADOS

5.1 Introduccion

En este capitulo se procede a implementar un sistema de adquisicion y
procesamiento de imagenes que funciona en tiempo real para validar los algoritmos de
deteccidn y reconocimiento. La etapa de experimentacion consiste de varias pruebas
con distintas condiciones meteoroldgicas y de iluminacion, con lo cual se obtendra los
resultados finales de funcionamiento del sistema automatico de deteccion vy

reconocimiento de sefiales de transito en intersecciones viales.

5.2 Sistema de percepcion, procedimiento y visualizacion

e Percepcidn: es el encargado de obtener informacidn visual acerca del entorno,
este sistema consta de una cdmara web USB 3.0, marca DFK AFU130-L53, de
12.8 MP.

e Procedimiento: el sistema de procesamiento en donde se implementan los
algoritmos de deteccion y reconocimiento de sefiales de trnsito, este sistema
consta de una tarjeta de desarrollo para sistemas embebidos Jetson TX1, de la
marca NVIDIA.

e Visualizacion: es en donde se observan los resultados de la clasificacion, para

ello se utiliza un monitor MOT-YTO7P a color de 7 pulgadas.

El sistema en general se lo observa en la Figura 54, el cual consta de una camara

web, la tarjeta de desarrollo Jetson TX1, y un monitor.
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Persepcion Procesamiento Visualizacion

Figura 54. Sistema de percepcion, procesamiento y visualizacion utilizada en el

proyecto.

En la Figura 55 se muestra el sistema de percepcion, procesamiento y
visualizacion instalado en un vehiculo, para la realizacion de las pruebas de
funcionamiento en tiempo real. En donde 1 representa el sistema de percepcién, 2 el

sistema de visualizacion y 3 el sistema de procesamiento.

Figura 55. Instalacion del sistema de percepcion, visualizacion y procesamiento en

un vehiculo.
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5.3 Pruebas de funcionamiento

Las pruebas de funcionamiento del sistema automatico de deteccion y
reconocimiento de sefiales de transito se realizaron en las calles de las ciudades de
Quito y Sangolqui, en diferentes dias y en variadas condiciones climéticas y de
iluminacion. En la Tabla 16 se muestra la informacion de las secuencias de video
utilizadas para validar el sistema, a la vez en las Figura 56-Figura 58 se muestran
varios ejemplos del funcionamiento en los casos de dias soleados, normales y

nublados.

(©)

Figura 56. Pruebas de funcionamiento en condiciones iluminacion soleado para

sefiales de pare (izquierda) y ceda el paso (derecha): (a) imagen original, (b)

generacion de las regiones de interés, (c) respuesta del sistema.



Figura 57. Pruebas de funcionamiento en condiciones iluminacién normal para

sefiales de pare (izquierda) y ceda el paso (derecha): (a) imagen original, (b)

generacion de las regiones de interés, (c) respuesta del sistema.

80
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Figura 58. Pruebas de funcionamiento en condiciones iluminacion nublado para

sefiales de pare (izquierda) y ceda el paso (derecha): (a) imagen original, (b)

generacion de las regiones de interés, (c) respuesta del sistema.

Tabla 16.

Secuencias de video utilizados para las pruebas de funcionamiento

Condiciones de iluminacion

Soleado Normal Nublado
Tiempo de prueba 11:09 min. 16:32 min.  14:06 min 41:47 min
Numero de imagenes 9999 14744 12442 37185

Total
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Ademas se analiz6 el comportamiento del sistema ante la complejidad de las
escenas como son los casos con muchos objetos parecidos a una sefial de transito y
objetos con predominancia del color rojo. También se revisd el caso donde los
obstaculos pueden ocluir parcial o totalmente a la sefial y el deterioro de las sefiales de

transito. Ejemplos de estos casos se observan en la Figura 59-Figura 61.

(b)

Figura 59. Pruebas de funcionamiento en escenarios complejos para sefiales de pare

(izquierda) y ceda el paso (derecha): (a) imagen original, (b) generacion de las
regiones de interés, (c) resultado del sistema.
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Figura 60. Pruebas de funcionamiento con oclusiones parciales para sefiales de pare

(izquierda) y ceda el paso (derecha): (a) imagen original, (b) generacién de las

regiones de interés, (c) resultado del sistema.
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(b)

Figura 61. Pruebas de funcionamiento con deterioro para sefiales de pare (izquierda)
y ceda el paso (derecha): (a) imagen original, (b) generacién de las regiones de

interés, (c) resultado del sistema.

5.4 Resultados experimentales y analisis

Para el andlisis de resultados se utilizan los siguientes conceptos, que son

ilustrados en la Figura 62:

e Reales positivos (RP): Existe una sefial de transito y el sistema reconoce

la sefial de transito.
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e Falsos negativos (FN): Existe una sefial de transito pero el sistema no
reconoce ni una sefial de transito.

e Falsos positivos (FP): No existe una sefial de transito pero el sistema
reconoce una sefial de transito.

e Reales negativos (RN): No existe una sefial de transito y el sistema no

reconoce ni una sefal de transito.

(a) (b)

(©) (d)

Figura 62. Respuestas del sistema: (a) real positivo, (b) falso negativo, (c) falso

positivo, (d) real negativo.

El término “Ground Truth” o también denominado ‘“Posicidon Verdadera”
representa la deteccion ideal y generalmente es impuesta por el ser humano (Schimid,
Mohr, & Bauckhage, 2000). Para realizar una correcta deteccion se debe tener en
cuenta que los objetos determinados como reales positivos deben cumplir con la
ecuacion (10), donde el area de deteccion final (Ap) debe ser mayor a un umbral de
area (Uy), V4, representa la ventana detectada y V,,, representa la ventana de la posicion

verdadera, si A, cumple con todo lo anterior, la deteccion es considerada un real
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positivo, caso contrario es considerada como un falso positivo, en la Figura 63 se
observan todos los posibles casos que existen en la deteccion.

A
Ay = M > U,
(VarUpw)

(10)

UA = 05

@) (b) | ©)

(d) (€) (f)

Figura 63. Tipos de deteccion: (a) ventana de la posicion verdadera, (b) deteccion

con Ap = 1, (c) deteccion con A, > 0.5, (d) multiple deteccién con A, > 0.5, (€)

deteccion con Ap < 0.5, (f) deteccion con Ap = 0

Una medida del rendimiento del sistema se realiza por medio de las curvas DET
(Detecction Error Tradeoff) (Martin, Doddington, Kamm, Ordowski, & Przbocki,
1997), las cuales se construyen por medio de la ecuaciones (11)-(16), para lo cual es
necesario obtener la matriz de confusion del sistema, que representa numericamente

los parametros mostrados en la Figura 62, obtenidas para las diferentes condiciones
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de iluminacion de las pruebas de funcionamiento se muestran en las Tabla 17-Tabla

19, y la matriz de confusion del funcionamiento del sistema total se muestra en la

Tabla 20.

Tabla 17.

Matriz de confusion para dias normales.

Resultado del

Dias normales clasificador
Positivo Negativo
Instancia Positivo 1034 152
Real Negativo 42 13516

Tabla 18.

Matriz de confusion para dias soleados.

Resultado del

Dias soleados clasificador
Positivo Negativo

Instancia Positivo 403 159

Real Negativo 42 9395

Tabla 19.
Matriz de confusion para dias nublados.

Resultado del

Dias nublados clasificador
Positivo Negativo
Instancia Positivo 1216 316
Real Negativo 26 10884

Tabla 20.

Matriz de confusion para el sistema en general.

Resultado del

Sistema total clasificador
Positivo Negativo
Instancia Positivo 2653 627
Real Negativo 110 33795
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Los parametros mostrados en las ecuaciones (11)-(16), son necesarios para
describir el rendimiento del sistema (Fawcett, 2004), los cuales se describen a

continuacion:

e Tasa de reales positivos (TRP): Es la eficiencia en la clasificacion con
los elementos que son de la clase, también es conocido como Sensibilidad,
y mientras su valor sea mas cercano a 1, mejor serd la clasificacion.

e Tasa de falsos negativos (TFN): Muestra el comportamiento del sistema
con los elementos que no son detectados, también es denominada como la
tasa de pérdidas, y mientras su valor sea méas cercano a 0, mejor sera la
clasificacion.

e Tasa de falsos positivos (TFP): Muestra el comportamiento del sistema
con los elementos que son incorrectamente detectados, también es
denominada como la tasa de falsas alarmas, y mientras su valor sea mas
cercano a 0, mejor seré la clasificacion.

e Tasa de reales negativos (TRN): Es la eficiencia en la clasificacion con
los elementos que no son de la clase, también es conocido como
Especifidad, y mientras su valor sea mas cercano a 1, mejor sera la
clasificacion.

e Exactitud.- Es la proximidad entre el resultado y la clasificacion perfecta,
mientras su valor sea mas cercano a 1, mejor sera la clasificacion.

e Precision.- Es la calidad de la respuesta del clasificador, mientras su valor

sea mas cercano a 1, mejor sera la clasificacion.

TPR = —F

" RP+FN (11)
TFN = —

"~ RP+FN (12)
TRN = — N

" RN +FP (13)
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TFP = kP
" RN +FP (14)
Exactitud — RP + RN
XACHUA = Db T FN + RN + FP (15)
.., RP
PT'QSlClOTL = m (16)

Los resultados obtenidos de las pruebas de funcionamiento para diferentes
condiciones climéticas y de iluminacion, se muestran en la Tabla 21, con lo cual se
determina si el sistema cumple con las condiciones de funcionamiento y en qué casos

de iluminacion se obtiene los mejores resultados.

Tabla 21.
Resultados del sistema respecto a la precisién y exactitud.
TRP TFN TRN TFP Exactitud Precision
Dianormal  0.87 0.13 0.997 0.003 0.98 0.97
Diasoleado  0.72 0.28 0.995 0.005 0.97 0.90
Dia nublado 0.79 0.21 0.997 0.003 0.97 0.96
Sistema total 0.81 0.19 0.997 0.003 0.98 0.96

Para analizar el desempefio del sistema propuesto, se grafica las curvas DET, que
grafica tasa de falsos negativos en funcion de tasa de falsos positivos en escala
logaritmica en el rango de 0.01-1% en el eje de la abscisa debido a la baja tasa de falsos
positivos; en el eje de la ordenada el rango es de 1-100%. En la Figura 64 se muestran
los resultados experimentales para diferentes dias con distintas condiciones de
iluminacidn, estos resultados muestran que la tasa de perdida (tasa de falsos negativos)
mas baja se tiene en dias con iluminacién normal con un valor de 12%, mientras que
la tasa de perdida mas alta se da en dias soleados, con un valor de 30%. Mientras, que
el sistema en total tiene una tasa de pérdida de 19%. La tasa de falsos positivos muestra
la falsa alarma que produce el sistema de acuerdo a la Figura 64 se puede observar
que los dias nublados normal tienen el valor mas bajo de falsa alarma con un 0.25%,
mientras que los dias soleados producen el valor mas alto con un 0.45%. La falsa

alarma que produce el sistema en general es de 0.3%.
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Figura 64. Curva DET del funcionamiento del sistema total y para diferentes dias

con distintas condiciones de iluminacion.

5.5 Tiempos de computo

Para determinar si la propuesta es apta para aplicaciones en tiempo real, se obtiene

los tiempos de codmputo promedio del sistema, los resultados se muestran en la Tabla

22, donde se detallan los tiempos de la etapa de deteccion, reconocimiento y el de

captura de la imagen e imprimir en pantalla el resultado a visualizar.

Tabla 22.

Tiempos de computo del sistema.

Tiempo de computo

Tiempo de captura 1ms
Tiempo de deteccion 16.38 ms
Tiempo de reconocimiento 7.99 ms
Tiempo de visualizacion 1ms

Tiempo promedio del sistema 26.37 ms
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5.6 Conclusiones del capitulo

De las pruebas de funcionamiento se determind que el sistema funciona
correctamente en diferentes condiciones climatoldgicas y de iluminacion, en escenas
complejas donde existen oclusiones y deterioro. La curva DET de la Figura 64
muestra que el mejor desempefio del sistema fue en dias en condicion de iluminacion
normal con una precision del 97%, mientras que el peor desempefio se da en dias

soleados con una precision del 90%.

Observando de la Tabla 22, se deduce que el sistema es apto para trabajar en
aplicaciones en tiempo real, debido que una cdmara toma alrededor de 30 imagenes
por segundo, eso quiere decir que cada imagen es captada cada 33.33ms y el tiempo

del sistema es de 26.37 ms, siendo menor al tiempo requerido.



92

CAPITULO VI
6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

6.1 Conclusiones

En el presente trabajo de investigacion se presentd un sistema automatico de
deteccion y reconocimiento de sefiales de transito en intersecciones viales Pare y Ceda
el Paso en el Ecuador para aplicaciones en vehiculos inteligentes.

Para el entrenamiento y validacién del sistema se construyé una base de datos a
partir de imagenes obtenidas en varias ciudades del Ecuador, en diferentes condiciones
climaticas, de iluminacion, rotaciones y oclusiones, para formar un clasificador lo
suficientemente robusto ante estas situaciones, debido a que la mayoria de sefiales de
transito no se encuentran en buenas condiciones, presentando deterioros, 0 no poseen
las mismas propiedades de construccidn, teniendo variaciones en el tono del color, en
la proporcion del tamafio de letras y en ocasiones hasta en la forma general de la sefial
de transito.

Primero se realizé un estudio de los espacios de color para escoger el espacio que
minimice los efectos de los cambios de iluminacion en escenas reales. Para este estudio
se analizo la distribucién de las componentes de 6 espacios de color, quedando como
el mejor, el RGB normalizado con las componentes Gn y Bn. Los problemas que se
tiene con este espacio de color son cuando los dias son demasiado obscuros y cuando
existe incidencia directa del sol sobre el equipo de percepcién ya que causa

deslumbramiento.

Luego, se definio dos clases, la de interés (color rojo) y la de no interés (otros
colores). Para modelar las componentes Gn y Bn de cada una de las clases se utilizo el
algoritmo de agrupamiento K,,, — means, quedando como nuamero de centroides K,
de 30 y 40 para la clase de interés y no interés, respectivamente. Para determinar el
namero de centroides se utilizan 4 métodos que proveen de un nimero aproximado

para cada clase. Sin embargo, mediante la experimentacion se llegé a determinar el
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namero final de centroides, para cada una de las clases, ya que los métodos son un

buen punto de partida para llegar al resultado final.

La segmentacion se realiza mediante la clasificacion del color utilizando el
algoritmo k — NN. Para entrenar este clasificador se utiliza las componentes
modeladas Gn y Bn de cada una de las clases. Para determinar el valor del parametro
k, se analiza las curvas ROC y el AUC para distintos valores de k, quedando el valor
de k = 3. Con este valor el sistema presenta los mejores resultados con un AUC de

0.986, y un tiempo de computo de 16.34 ms en imagenes de dimensiones de 640x480.

La Gltima parte de la etapa de deteccion consiste en realiza un pos-procesamiento
para disminuir el nimero de candidatos aplicando criterios de forma y &rea. Las
regiones que no cumplan con un area minima de 400 pixeles y una maxima de 10000
pixeles no serdn consideradas como ROIs, estos valores se determinaron
experimentalmente y corresponden a distancias de 20m y 5m, respectivamente. Otro
criterio para reducir el nimero de ROIs es el de relacién de aspecto que debe estar
comprendido en el rango de 0.6-1.4. Las ROIs que cumplan estas especificaciones de
area y forma se generan mediante un detector de bordes aplicando el operador

Laplaciano para ser enviadas a la siguiente etapa.

El método de segmentacion propuesto presenta mejores resultados cuando en las
escenas existen colores con altas componentes del color rojo, por ejemplo el tomate y
amarillo en comparacion con el método propuesto por (Salti, Petrelli, Tombari,
Fioraio, & Di Stefano, 2015) y (Zaklouta & Stanciulescu, Real-time traffic sign
recognition in three stages, 2014) los cuales utilizan la ecuacion (1), para segmentar
sefiales de transito de color rojo. Sin embargo, el otro método presenta una mayor
robustez en escenas de dias obscuros y tiene tiempos de codmputos mas bajos que el
método propuesto. Sin embargo, con el tiempo empleado en este proyecto la aplicacion
funciona correctamente en tiempo real. Estos resultados se pueden apreciar en el

Anexo 2.

En la etapa de reconocimiento, primero, se utilizo6 el descriptor HOG para obtener
las caracteristicas mas representativas de una sefial de transito a través de la forma

geomeétrica, con lo cual se obtuvo robustez ante las escenas con diferente tamafio y con
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condiciones de iluminacion variable, para ello se construyeron varias versiones de
HOG, con diferentes tamarfios de celda y orientaciones, de lo cual se determind que los
vectores HOG con tamafio de celda de 8x8 pixeles tuvo los mejores resultados con un
consto computacional menor. Los vectores HOG con tamario de 2x2 y 4x4 pixeles
ofrecen buenos resultados, pero con un costo computacional muy alto. Para vectores

HOG con tamariio de celda de 16x16 pixeles el clasificador tiene un mal desempefio.

La clasificacion de las sefiales de transito se la realizé por medio de SVM,; el
entrenamiento y validacion se realizd para diferentes nicleos. Experimentalmente que
las caracteristicas HOG con un tamafio de imagen de 32x32 pixeles, tamafio de celda
de 8x8 pixeles, tamafo de blogue de 2x2 celdas, solapamiento de celdas simple, 9
orientaciones y clasificador SVM con nucleo polinbmico generan los mejores

resultados,

Posteriormente, se determind que el sistema es apto para aplicaciones en tiempo
real, debido a que una cadmara convencional obtiene 30 imégenes por segundo, por lo
tanto, el tiempo que se tiene entre imagenes es de 33.33 ms, y el tiempo promedio que
emplea el sistema desarrollado es de 26.86 ms, incluido el tiempo que se tarda en
adquirir la imagen, y mostrar el resultado, el tiempo obtenido es un promedio de todos
los tiempos, ya que depende de la escena en la que se encuentre. Las situaciones en la
que el tiempo de computo fue alto es en las escenas que poseen muchas ROIs a
clasificar, cuando la escena posee mucha concentracion de color rojo y en dias

soleados cuando el sol incide directamente sobre la cdmara.

Finalmente, mediante pruebas desarrolladas, en tiempo real, se pudo establecer
que el sistema tiene un mejor funcionamiento en dias con iluminacién normal,
mientras que tiene el peor desempefio en dias soleados, especialmente cuando el sol
incide directamente sobre el equipo de percepcion causando deslumbramiento. La tasa
de perdidas para dias con iluminacion normal es 12%, para dias soleados 30% y para
dias obscuros 20%.
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6.2 Trabajos futuros

El presente trabajo de investigacion es un buen punto de partida para desarrollo de
ADAS maés completos, confiables y fiables, por lo que existen algunos trabajos que se

pueden realizar para mejorar y completar el sistema propuesto son:

e Incluir todas las sefiales de transito reglamentarias para la etapa de
reconocimiento, debido a que la etapa de deteccion segmenta todas las sefiales
que tienen el color rojo.

e Mejorar la etapa de deteccidn de sefiales de transito en caso de oclusion parcial,
en dias oscuros, 0 ambientes con baja iluminacion.

e Desarrollar un método para minimizar los efectos del deslumbramiento cuando

el sol incide directamente sobre el sistema de percepcion.
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