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RESUMEN

En el presente proyecto se desarrolla un algoritmo de reconocimiento de sefiales de
transito de velocidad en condiciones extremas de iluminacion en el espectro visible,
utilizando vision por computadora e inteligencia artificial, al ingresar la imagen de la
sefial de transito, inicialmente se realiza un preprocesamiento de la imagen para
mejorar la calidad de la misma y evitar la variacion de iluminacion, para luego utilizar
el método de extraccion de caracteristicas HOG y utilizar su resultado en el algoritmo
de multiclasificacién ELM. EIl algoritmo se entrend y evalu6 sobre una base de datos
de sefiales de transito regulatorias (pare, ceda el paso y velocidad) del Ecuador con
17.437 muestras positivas y 30.000 muestras negativas, obteniendo una exactitud de
99,85%, sensibilidad de 99,78% y tiempo de procesamiento de 1,0574 ms, para la
clasificacion de sefiales de limite de velocidad se utilizé 15.694 muestras positivas y
se obtuvo una exactitud de 96,71%, sensibilidad de 94,16% y tiempo de procesamiento
de 6,8223 ms, en total el tiempo de procesamiento de todo el algoritmo alcanzo 8,2087
ms y se compar6 con otros algoritmos de aprendizaje de maquina como SVM y Kd-
tree utilizando curvas ROC, con su parametro AUC y tiempos de procesamiento para
determinar cual de los algoritmos tienen mejor desempefio en aplicaciones ADAS en

tiempo real.

Palabras Clave

e SENALES DE TRANSITO
e ECUADOR

e ILUMINACION EXTREMA
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ABSTRACT

In this project, an algorithm for recognizing speed traffic signs in extreme lighting
conditions in the visible spectrum is developed, using computer vision and artificial
intelligence, when the traffic signs image is input, initially a preprocessing of the
image is carried out to improve the image quality and avoid the variation of
illumination, to then use the HOG feature extraction method and use its result in the
ELM multiclassification algorithm. The algorithm was trained and evaluated on a
database of regulatory traffic signs (stop, yield step and speed) of Ecuador with 17,437
positive samples and 30,000 negative samples, obtaining an accuracy of 99.85%,
sensitivity of 99.78 % and processing time of 1.0574 ms, for the classification of speed
limit signs, 15,694 positive samples were used and an accuracy of 96.71%, sensitivity
of 94.16% and processing time of 6.8223 ms were obtained, in total the processing
time of the whole algorithm reached 8,2087 ms and was compared with other machine
learning algorithms such as SVM and Kd-tree using ROC curves, with its AUC
parameter and processing times to determine which of the algorithms have better

performance in ADAS applications in real time.

Keywords
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e ECUADOR
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CAPITULO |
1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), los accidentes de trénsito se
encuentran entre las 20 principales causas de muerte a nivel mundial en el afio 2015,
con el 2,4% del total de muertes, siendo el motivo mas comun la falta de concentracion
frente al volante o conducir a exceso de velocidad. Cada afio, los accidentes de transito
causan la muerte de aproximadamente 1,25 millones de personas en todo el mundo
donde el 48% de las muertes ocurren en personas de entre 15 y 44 afios. El riesgo de
que un peatdn adulto muera tras ser atropellado por un automovil es de menos del 20%
a una velocidad de 50 km/h, y de cerca del 60% a 80 km/h (OMS, 2017), por lo que es
fundamental para los conductores tener en cuenta la velocidad establecida por las

sefales de transito.

Al conducir dentro de un entorno urbano se requiere de concentracion constante, lo
que puede resultar estresante para el conductor y puede terminar con fatiga visual. Para
ayudar al conductor, en los Gltimos afios, se ha prestado una gran atencién al desarrollo
de Sistemas Avanzados de Asistencia al Conductor ADAS (Advanced Driver
Assistance System) (John, Yoneda, Lui, & Mita, 2014), se desarrollan ADAS con el
objetivo de mejorar la seguridad del automovil y la comodidad al momento de
conducir. Algunos de los componentes incluyen sistemas de navegacion que
proporcionan direcciones, asi como informacion actualizada sobre el trafico y sistemas
basados en vision, como sistemas de advertencia de salida de carril y Reconocimiento
de Sefales de Transito TRS (Traffic Sign Recognition) (Zaklouta & Stanciuslescu,
2014).

El TRS es una parte esencial de un Sistema de Asistencia al Conductor (DAS), ya
que proporciona a los conductores informacion de seguridad (Zaklouta &
Stanciulescu, 2011). Con toda la informacion que se maneja en tiempo real se

desarrollan vehiculos autonomos, los cuales deben registrar la menor cantidad de
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errores para su correcto funcionamiento. (Lilo Castellano, Mora Jimenez, Figuera
Pozuelo, & Rojo Alvarez, 2014).

En la actualidad ya existen accidentes registrados en vehiculos autbnomos, como
es el caso de uno de los fabricantes mas grandes de vehiculos autonomos Tesla Motors
el cual tuvo un accidente fatal en una de sus creaciones (Boudette, 2017), uno de los
factores con mayor influencia en los fallos en TRS son las condiciones de iluminacion,
en este sentido es necesario emplear técnicas que permitan interpretar la informacién
visual de manera automatica en condiciones de iluminacion variable, que faciliten
resaltar los episodios que pasan desapercibidas debido a descuido o falta de
informacidn, siendo la mejor opcién el uso de técnicas de Vision por Computador e

Inteligencia Artificial (Hoang, Koide, & Yamamoto, 2015).

1.2 Accidentes de transito en el Mundo y en el Ecuador

Los informes presentan que: “Las lesiones causadas por accidentes de transito
causan mas de 1,2 millones de muertes al afio a nivel mundial. Son la principal causa
de muerte entre los jovenes de entre 15 y 29 afios, y les cuesta a los gobiernos
aproximadamente el 3% del PIB” (World Health Organization, 2017). A pesar de tener
tanto impacto y de que en muchos casos pueden ser prevenidos, las acciones para
combatir este desafio global han sido insuficientes.

1.2.1 Accidentes de transito en el Mundo

El tercer informe mundial sobre el estado de la seguridad vial, muestra que los paises
de ingresos bajos y medianos son los que tienen un mayor numero de accidentes de
transito, con el doble de las tasas de mortalidad de los paises de altos ingresos y el 90%
de las muertes mundiales por accidentes de transito (World Health Organization,
2017), esto debido a que las economias emergentes tienen un rapido crecimiento

econdémico por lo cual existe una rapida urbanizacion y motorizacion.
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Muchos paises de altos ingresos han logrado romper el vinculo entre el aumento de
la motorizacion y las muertes ocasionadas por el transito, y algunos logran reducir
drasticamente esas muertes. Estos logros son el resultado de una infraestructura mas
segura, la mejora de la seguridad de los vehiculos y la implementacion de varias otras
intervenciones que se sabe son eficaces para reducir los traumatismos causados por el
transito (World Health Organization, 2017), dentro de la mejora en la seguridad de los

vehiculos se encuentran los ADAS.

En el 2015, lesiones causadas por el trénsito llegaron a ser la décima causa de muerte
en todos los grupos de edad a nivel mundial (Véase Tabla 1), y se prevé que se
convertiran en la séptima causa de muerte para 2030 (World Health Organization,
2017).

Tabla 1.
Las 20 causas principales de muerte a nivel mundial 2015.
Rank Causas Muertes % de muertes
(000°s) total

0 Todas las Causas 56.441 100,0

1 Enfermedad isquémica del 8.756 15,5
corazén

2 Ataque fulminante 6.241 11,1

3 Infecciones respiratorias 3.190 5,7
bajas

4 Enfermedad pulmonar 3.170 5,6
obstructiva crénica

5 Traquea, bronquios, canceres  1.695 3,0
de pulmén

6 Diabetes mellitus 1.586 2,8

7 Enfermedad de Alzheimery  1.542 2,7
otras demencias

8 Enfermedades diarreicas 1.389 2,5

9 Tuberculosis 1.373 2,4

10 Accidentes de Transito 1.342 2,4

Fuente: (World Health Organization, 2017)
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En el afio 2013 hubo 1,25 millones de muertes por accidentes de transito, una cifra
que se ha estancado desde el afio 2007. EI aumento de la poblacion del 4% entre 2010
y 2013 y un aumento del 16% en vehiculos matriculados durante el mismo periodo
como se puede observar en la Figura 1, sugiere que los esfuerzos para frenar el
aumento de las muertes en el transito pueden haber evitado el crecimiento de las
estadisticas (World Health Organization, 2017).

14
1.2
1.0
08
0.6

04

Road traffic deaths (millions)

0.2

2001 2004 2007 2010 2013

Year

Figura 1. Numero de muertes por accidentes de transito en el mundo, 2013.
Fuente: (World Health Organization, 2017)

En septiembre de 2015, las Naciones Unidas lanzaron la Agenda 2030 para el
Desarrollo Sostenible: el marco de desarrollo que reemplaza y se basa en los logros de
los Objetivos de Desarrollo del Milenio. La seguridad vial estaba ausente de los
Objetivos de Desarrollo del Milenio, pero los objetivos de seguridad vial se han
integrado en la nueva Agenda 2030 (World Health Organization, 2017).

Los dos objetivos que se propusieron dentro de los objetivos de desarrollo sostenible

respecto a la seguridad vial son los siguientes:
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e Para 2020, “reducir a la mitad el nimero de muertes y lesiones a nivel
mundial por accidentes de transito” (World Health Organization, 2017).

e Para 2030, “proporcionar acceso a sistemas de transporte seguros,
asequibles, accesibles y sostenibles para todos, mejorando la seguridad
vial, especialmente ampliando el transporte publico, prestando especial
atencion a las necesidades de las personas vulnerables, mujeres, nifios,
personas con discapacidad y personas mayores” (World Health
Organization, 2017).

1.2.1.1 Factores de riesgo en accidentes de transito

Los factores de riesgo en accidentes de transito a nivel mundial son clasificados

segun (World Health Organization, 2017) de la siguiente manera:

El enfoque de sistemas de seguridad (tener en cuenta el error humano):
Este enfoque centraliza al ser humano, teniendo en cuenta su vulnerabilidad y
reconoce que los sistemas de seguridad deben tolerar errores humanos.
Aceleracion: Se relaciona directamente a la velocidad del conductor “un
incremento de 1 km/h de la velocidad media del vehiculo se traduce en un
aumento del 3% en la incidencia de accidentes con lesiones, y un 4% a 5% en
la incidencia de accidentes mortales” (World Health Organization, 2017), esto
nos demuestra que mientras mayor velocidad media tengamos establecida
mayor es la probabilidad de accidentes de transito.

Conduccion bajo los efectos del alcohol u otras sustancias psicoactivas:
Conducir bajo los efectos del alcohol, cualquier sustancia psicoactiva o droga
aumenta el riesgo de un accidente con desenlace fatal o lesiones graves. Al
conducir bajo los efectos de drogas, el riesgo de accidente de transito aumenta
en diversos grados en funcion de la sustancia psicoactiva. Por ejemplo, “el
riesgo de accidente mortal de un consumidor de anfetaminas es unas cinco
veces mayor que el de uno que no consume drogas” (World Health
Organization, 2017).
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No utilizacion de cascos, cinturones de seguridad y sistemas de sujecién
para nifios: Usar correctamente un casco de motociclista puede reducir el
riesgo de muerte casi en un 40%, y el riesgo de lesiones graves en mas del 70%.
El uso del cinturén de seguridad disminuye entre un 40% y un 50% el riesgo
de muerte de los ocupantes delanteros de un vehiculo, y entre un 25% y un
75% el de los ocupantes de asientos traseros.

Conduccion distraida Existen muchos tipos de distracciones que pueden
alterar la conduccion, pero uno de los factores que preocupan de mayor manera
actualmente es el uso de teléfonos moviles que actualmente causan una gran
cantidad de accidentes.

Infraestructura vial insegura: El trazado vial puede afectar
considerablemente a la seguridad. Tedricamente, todas las vias se deberian
concebir teniendo en cuenta la seguridad de todos los usuarios. Esto supondria
velar por que hubiera servicios adecuados para peatones, ciclistas y
motociclistas. Las aceras, los carriles para bicicletas, los cruces seguros y otras
medidas de ordenamiento del transito son de vital importancia para reducir el
riesgo de lesiones entre los usuarios.

Vehiculos inseguros: Se pueden aplicar los reglamentos de las Naciones
Unidas sobre la seguridad de los vehiculos que estan enfocados a los criterios
de fabricacion y produccion estos pueden ayudar a salvar muchas vidas.

Los reglamentos exigen que los fabricantes de vehiculos cumplan normas
relativas a impactos frontales y laterales, incluyan el control electrénico de
estabilidad (para prevenir el sobre viraje) y aseguren que todos los vehiculos
tengan airbags y cinturones de seguridad. Estas solo son algunas de las normas
bésicas, ademas de ello deberian considerar implementar como norma utilizar
ADAS para mejorar la seguridad de los vehiculos.

Atencidn inapropiada tras el accidente

Se debe ser efectivo y no tener demoras para detectar lesiones y prestar
asistencia a las victimas de un accidente de transito, ya que puede aumentar la

gravedad de las lesiones mientras pasa el tiempo.



e Cumplimiento insuficiente de las normas de transito
La aplicacion de la normativa se basa en establecer, actualizar periddicamente
y aplicar normas de prevencion para los factores de riesgo ya mencionados, a
nivel nacional municipal y local, incluyendo también las sanciones a aplicarse

sobre su incumplimiento.

1.2.1.2 Accidentes de Transito debido al exceso de velocidad

Un peatdn adulto tiene menos de un 20% de posibilidades de morir si es atropellado
por un automdvil a menos de 50 km / h, pero casi un 60% de riesgo de morir si lo
golpea a 80 km/ h (World Health Organization, 2017). Como se puede observar en la
Figura 2 la mayor cantidad de paises tienen un limite de velocidad en areas urbanas
de mayor o igual a 50 km/h, y es mucho méas notorio en Sudamérica a excepcion de
paises como Ecuador, Uruguay y Paraguay, en los cuales el limite de velocidad es
menor o igual a 50 km/h colocéndolos en un lugar mas seguro relativamente.

- Spead lmis on uban roeds < S0 amh end tan be modled | Duln nut avelotie
[ Spsed temis on utan roads s 50 tmih bt canrot be modBed 1 Not apgsicatio
] Mo soved arw ce spond hirit o uttien rosss > 50 ket

Figura 2. Limites de velocidad en carreteras urbanas en el mundo.
Fuente: (World Health Organization, 2017)



1.2.2 Accidentes de transito en el Ecuador

Ecuador es un pais con una gran cantidad de accidentes de transito fatales como se
muestra en la Figura 3, Ecuador supera la tasa de muertes en accidentes de transito
con un 3,14% sobre la media de los paises de la region andina. En el Ecuador los
accidentes de transito son un problema constante, que se presenta debido a varios
factores criticos, entre los mas importantes se encuentran la imprudencia de los
conductores al conducir en exceso de velocidad (10 hasta 100 km/h) y la imprudencia
de los conductores al no respetar las sefializaciones de transito (Agencia Nacional de
Transito, 2017).
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Figura 3. Tasa de muertes por accidentes de transito en la Region Andina 2013.

Fuente: (Agencia Nacional de Transito, 2017)

En los meses de Enero y Febrero del 2017, en (Agencia Nacional de Transito, 2017)

se registraron los siguientes casos de siniestros:

e En primer lugar 874 casos, debido a conducir desatento a las condiciones
de trénsito, siendo el 18,21% del total.

e En segundo lugar, se registran 636 casos, debido a conducir vehiculo
superando los limites maximos de velocidad, siendo el 13,25 % del total.

e En tercer lugar, se registran 610 casos, debido a no respetar las sefiales
reglamentarias de transito (pare, ceda el paso, luz roja del semaforo, etc.),
siendo el 12,71 % del total.



1.2.2.1 Accidentes de transito en los ultimos arios

Las estadisticas analizadas por afio estan determinadas desde el afio 2008 hasta el
afio 2016, mientras que del afio 2017 estan detalladas mensualmente, por lo cual se
detalla las estadisticas anuales en el periodo: 2008 — 2016, para el analisis y

comparacion del afio 2017 seran tomadas las estadisticas mensualmente.

En el periodo: 2008 - 2016 que se muestra en la Figura 4 se puede determinar que:
el nimero de accidentes de transito durante el afio 2016 disminuy6 en un 15,2% con
respecto al 2015, y un 21,7% con respecto al afio 2014, aunque aumento un 3,96%
respecto al 2013 y similarmente respecto a afios anteriores (INEC, 2016). Es decir que
en los ultimos afios debido a la motorizacion que se desarrolla en el pais hay una mayor
tasa de accidentes de transito cada afio y con la ayuda de leyes, personal y tecnologia
se intenta disminuir estas estadisticas.

38.658
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25.000
10.269
30,000 28,169
25,588
25000 8/6%6 23842
21528
16.064
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15.000
10.000
5.000
° — - - - - —
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2012

Figura 4. Numero de accidentes de transito en el pais. Periodo: 2008-2016.
Fuente: (INEC, 2016)

En el afio 2016 como se observa en la Figura 5, la provincia con mayor nimero de
accidentes de transito por cada mil vehiculos matriculados, fue Imbabura con 69
accidentes, superando con creces a las demas provincias debido a que la media
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nacional se establece en 15 accidentes por cada mil vehiculos matriculados, dentro de
esta media se encuentra la provincia de Pichincha. Estas estadisticas fueron tomadas
de un total nacional de 30.269 accidentes de transito (INEC, 2016).
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Figura 5. Numero de accidentes de transito en el pais Afio 2016.
Fuente: (INEC, 2016)

Del total de accidentes de transito registrados en el afio 2016 como se muestra en la
Figura 6, los choques, atropellos y estrellamientos, representan el 75,5%. Estas
estadisticas fueron tomadas de un total nacional de 30.269 accidentes de transito afio
2016 (INEC, 2016).

Figura 6. Distribucion de accidentes de transito, segun clase Afio 2016.
Fuente: (INEC, 2016)
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En el aflo 2016 como se muestra en la Figura 7, la impericia e imprudencia del
conductor es la principal causa de los accidentes de transito, ya que de todas las causas
representa el 51,9% del total de accidentes de transito. En segundo podemos observar
que no respetar las sefiales de transito tiene un 13,4% del total de accidentes de transito
y en tercer lugar muy similar al segundo se puede observar que el exceso de velocidad
tiene un 12,4 %. Estas estadisticas fueron tomadas de un total nacional de 30.269
accidentes de transito afio 2016 (INEC, 2016).
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15%

Figura 7. Distribucion de accidentes de transito, seguin causa Afio 2016.
Fuente: (INEC, 2016)

En el afio 2016 como se muestra en la Figura 8, la impericia e imprudencia del
conductor es la principal causa de personas heridas en accidentes de transito,
registrando un 46,0% del total nacional, mientras que el exceso de velocidad esta en
segundo lugar con 15,94% vy en tercer lugar se encuentra no respetar las sefiales de
transito con un 14,88%. Entre estas tres causas se obtiene un 76,82%, determinando
que estas deben ser tratadas con mayor énfasis para disminuir los heridos en accidentes
de transito. Estas estadisticas fueron tomadas de un total nacional de 21.458 heridos
en accidentes de transito afio 2016 (INEC, 2016).
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Figura 8. Numero de heridos en accidentes de transito, segn causa Afio 2016.
Fuente: (INEC, 2016)

En el aflo 2016 como se muestra en la Figura 9, la impericia e imprudencia del
conductor es la principal causa de personas fallecidas en accidentes de transito,
registrando un 56,3% del total nacional, mientras que en segundo lugar se ubica el
exceso de velocidad con un 13,17% del total nacional y en tercer lugar se ubica
imprudencia del peaton con el 8,34% del total nacional. Estas estadisticas fueron
tomadas de un total nacional de 1.967 muertos en accidentes de transito afio 2016
(INEC, 2016).
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Figura 9. Numero de muertos en accidentes de transito, segin causa.
Fuente: (INEC, 2016)
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Desde enero del 2016 a octubre del 2017 se tienen datos de los siniestros de transito
como se muestra en la Figura 10, la tendencia de los siniestros de transito muestra que
va en descenso, pero también se muestra que en los meses donde mas se producen los
siniestros son enero y diciembre por lo cual se esperaria que la linea de tendencia sea
a final del afio paralela al eje, mostrando constante la cantidad de siniestros en los
ultimos afios. Desde enero hasta octubre del 2017 el mes con menor cantidad de
siniestros de transito fue marzo con 2.323 y el que tuvo una mayor cantidad fue julio
con 2.471 (Agencia Nacional de Transito, 2017).
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Figura 10. Serie cronoldgica siniestros de transito enero 2016 a octubre 2017.
Fuente: (Agencia Nacional de Transito, 2017)

Desde enero hasta octubre del 2017 las causas probables de accidentes de transito a
nivel nacional detalladas en Tabla 2, nos muestran las cuatro causas detalladas con
mayor numero de siniestros y la cantidad de lesionados y fallecidos en cada una de
estas causas. Entre las principales tenemos en primer lugar conducir desatento a las
condiciones de transito con un 16,27%, en segundo lugar, conducir vehiculo superando
los limites méximos de velocidad con un 14,29% y en tercer lugar no respetar las
sefiales reglamentarias de transito con un 13,67%. Entre estas principales causas se
engloba un 44,23%, acercandose a ser la mitad del total de los siniestros, por lo que

deben ser muy tomados en cuenta para disminuir estas estadisticas. Estas estadisticas
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fueron tomadas de un total nacional de 23.963 siniestros de transito afio 2017 (Agencia
Nacional de Transito, 2017).

Tabla 2.
Causas probables de accidentes de transito a nivel nacional de enero hasta octubre
2017.

Causas Probables Siniestros Lesionados Fallecidos
Conducir desatento a las condiciones de
transito (celular, pantallas de video, comida, 3.899 2.943 353

maquillaje o cualquier otro elemento
distractor).

Conducir vehiculo superando los limites 3.425 3.095 316
méaximos de velocidad.
No respetar las sefiales reglamentarias de 3.282 2.512 66

transito. (pare, ceda el paso, luz roja del
seméforo, etc.).

No mantener la distancia prudencial con 2.181 1.576 154
respecto al vehiculo que le antecede.

Otros 11.176 8.157 880
Total 23.963 18.283 1.769

Fuente: (Agencia Nacional de Transito, 2017)

En el mes de octubre del 2017 como se muestra en la Tabla 3, los siniestros segln
el dia y la hora de ocurrencia a nivel nacional, nos muestra que las horas donde existe
una mayor cantidad de accidentes de transito con de 7:00 - 07:59 con un total de 144,
en la tarde de 13:00 a 13:59 con un total de 132, en la noche de 18:00 a 18:59 con un
total de 150 y de 19:00 a 19:59 con un total de 163, siendo este ultimo el intervalo
donde existe una mayor cantidad de accidentes de transito. Estos datos fueron tomadas
de un total nacional de 2.431 siniestros de transito afio 2017 mes octubre (Agencia
Nacional de Transito, 2017). Se observa que existe una gran cantidad de accidentes en
la noche a pesar de no existir una gran cantidad de transito como en el dia y una de las
mayores cantidades de siniestros ocurren en el dia cuando la iluminacion es excesiva,
por lo que se determina que la influencia de la iluminacion es fundamental en los
accidentes de transito, ya que la poca iluminacion en la noche y el exceso de

iluminacion en el dia afectan directamente en el aumento de siniestros de transito.
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Tabla 3.
Siniestros segun dia y hora de ocurrencia a nivel nacional - octubre 2017.

HA cle OH 5 2 z =8 ES ERNES S B DO e ) J
00:00 A 00 6 11 & 8 7 12 15 &9
01:00 AD & E 3 7 7 16 2 65
02:00 AD 3 3 5 3 13 B 52
03:00 A0 4 3 7 9 17 28 70
04:00 A 0 5 : 1 3 6 20 n 58
05:00 AQ & & 5 5 11 10 2% €9
06:00 AD 37 20 12 17 15 12 2 115
07:00 15 20 18 15 20 17 142
08:00 A0 16 19 16 18 14 3 15 107
0900 A0 1 15 12 10 11 9 13 [3
0:00 0 15 24 5 15 21 17 21 122
00 22 9 5 10 10 19 15 93
00 25 17 15 13 12 18 14 120
00 25 14 23 16 21 10 3 132
00 17 3 14 11 15 20 Ei) 123
0 0 23 13 11 10 19 2 120
00 0 12 17 12 15 14 17 107
00 13 14 2 18 23 _12 17 110
00 8 15 13 15 26 28
00 n 17 14 15 27 o =
0:00 0 11 15 2 10 22 pil 117
00 32 13 L 5 % 25 15 91
00 13 9 L3 5 % 21 13 73
23:0 ) b 11 10 11 22 E) 74
339 oK . 332 413 >

Fuente: (Agencia Nacional de Transito, 2017)

A nivel nacional la mayor cantidad de accidentes de transito son producidos por
conducir desatento a las condiciones de transito, conducir vehiculo superando los
limites maximos de velocidad y no respetar las sefiales reglamentarias de transito.
Estas tres causas pueden ser atenuarse implementando sistemas electronicos que
asistan al conductor para mejorar su atencion y ayudar a que respete la sefializacion y
los limites de velocidad. Ademas, la influencia de las condiciones externas como la
variacion de iluminacién afectan directamente en la cantidad de accidentes de transito

por lo que es un tema importante a tratar para disminuir los accidentes de transito.

1.3 Tipos de sefiales de transito en el Ecuador

Las sefiales de transito son: dispositivos de control de transito, que informan a los
usuarios de las regulaciones y dan prevencion y guias necesarias para la operacién
segura uniforme y eficiente de todos los elementos del flujo de transito, tienen el

propdsito de regular, prevenir o guiar a los usuarios viales (INEN, 2011).
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De la clasificacion de las sefiales de transito mostradas en la Figura 11, las sefiales

con mayor relevancia que estan dentro de las sefiales verticales son: sefiales de

reglamentacion, sefiales de prevencion y sefiales de informacion. (Agencia Nacional
de Transito, 2017).
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Figura 11. Clasificacion de sefiales de transito del Ecuador.
Fuente: (INEN, 2011)

Las principales sefiales de transito se muestran en la Figura 12, los detalles de cada

clase son los siguientes:

Sefales Regulatorias: Indican la existencia de prohibiciones, restricciones
en el uso de caminos, son generalmente rectangulos de fondo blanco,
simbolo negro debajo de un circulo rojo, tambien tienen fondo negro y letras
blancas (Agencia Nacional de Transito, 2017). De estas sefiales las de
mayor importancia son objetivo del reconocimiento: sefial de pare, ceda el
paso y sefiales de limite méximo de velocidad.

Sefiales de Prevencién: Tienen por objeto advertir la existencia de un

peligro y la naturaleza de este. Tienen las siguientes caracteristicas: fondo
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amarillo con simbolos de color negro. Forma cuadrangular (Agencia
Nacional de Transito, 2017).

Sefales de Informacion: Tienen por objeto guiar al conductor en el curso
de su viaje y proporcionarle cualquier indicacion de interés para él, tienen
los letreros de color blanco con fondo azul (Agencia Nacional de Tréansito,
2017).
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Figura 12. Principales sefiales de transito: a) sefiales regulatorias, b) sefiales de

prevencion, c) sefiales de informacion.

Fuente: (Agencia Nacional de Transito, 2017)

1.3.1 Senales regulatorias de prioridad de paso

Estas sefiales seran instaladas en las entradas a una interseccion o en puntos

especificos donde se requieran aplicar las reglamentaciones contenidas en estas sefiales

(INEN, 2011). Las sefiales mas importantes de este tipo son pare y ceda el paso Figura

13, debido que son comdnmente utilizadas y vitales en cualquier carretera del pais.

Pare: Se realiza su instalacion en aproximaciones a intersecciones, donde
una de las vias tiene prioridad respecto a otra, esto obliga a parar el vehiculo
frente a la sefial antes de ingresar a la interseccion. Su objetivo es que el
conductor detenga completamente su vehiculo y reanude la marcha solo en
caso de que pueda hacerlo, en condiciones que eliminen totalmente la
posibilidad de accidentes.

Ceda el paso: Se realiza su instalacién en aproximaciones a intersecciones,

donde el trafico que debe ceder el paso tiene buena visibilidad sobre el
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trafico de la via principal. Su objetivo es indicar a los conductores que deben
ceder el paso a los vehiculos que circulan por la via a la cual se aproximan
sin necesidad de detenerse, siempre y cuando tienen el espacio suficiente

para cruzarla o incorporarse con seguridad.

CEDAEL
PASO

a) b)

Figura 13. Serie de prioridad de paso: a) sefial pare, b) ceda el paso.
Fuente: (INEN, 2011)

1.3.2 Serie de limites maximos

Limite maximo de velocidad: Se utilizan para indicar la velocidad maxima
permitida en un tramo de via, cuando dicho limite difiere de los establecidos en la Ley
Orgénica de Transporte Terrestre Transito y Seguridad Vial, su instalacion requiere de
un estudio previo de dicho tramo, que considere: tipo de via, velocidad de disefio y de
operacion, la accidentalidad registrada, el uso del suelo del sector adyacente, entre
otros (INEN, 2011).

Figura 14. Limite maximo de velocidad 30 km/h.
Fuente: (INEN, 2011)
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1.4  Sistemas inteligentes de transporte

Los sistemas inteligentes de transporte (ITS, por sus siglas en inglés Intelligent
Transportation Systems), segun el departamento de transporte de los Estados Unidos
de América se define como: “Un sistema que aplica procesos electronicos de
comunicacion e informacién, por separado o integrado, para mejorar la eficiencia o
seguridad de los sistemas de transporte terrestre ” (Intelligent transportation system
architecture and standards, 2008). Se considera como parte del Internet de las Cosas
(10T, Internet of things) (Getting the data quality from IoT, 2017).

Un concepto méas amplio del término ITS es el que define el Instituto Europeo de
Normas de Telecomunicaciones (ETSI, por sus siglas en inglés European
Telecommunications Standards Institute), como “la aplicacién de las TICS en los
sistemas de gestion, infraestructura y medios de transporte. El término incluye los
sistemas de comunicaciones que se utilizan entre la infraestructura de transporte y
medios multimodales, como también los sistemas de comunicacion utilizados en los
medios de transporte entre si” (CINTEL, 2010).

De acuerdo a ITS América (CINTEL, 2010), los sistemas inteligentes de transporte

se clasifican en cinco areas funcionales:

e Sistemas Avanzados de Gestion de Trafico (ATMS, por sus siglas en
inglés Advanced Traffic Management Systems): Encargados de detectar
situaciones de trafico y los transmite al centro de control a través de redes de
comunicaciones, para luego desarrollar estrategias de control del trafico
mediante el andlisis de los datos recolectados.

¢ Sistemas Avanzados de Informacion para Viajeros (ATIS, por sus siglas
en inglés Advance Traveler Information System): Estos sistemas hacen
uso de tecnologias avanzadas para permitir a los usuarios obtener
informacidn sobre vias y/o carreteras en tiempo real, en cualquier lugar. Este
tipo de sistemas incluyen principalmente sefiales intercambiables de
mensajes, radio asesor de carretera (HAR), sistemas de georreferenciacion

satelital (GPS), entre otros.
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¢ Sistemas Avanzados de Control y Seguridad de Vehiculos (AVCSS, por
sus siglas en inglés Advanced Vehicle Control and Safety Systems):
Aplican tecnologias avanzadas en vehiculos y carreteras con el fin de reducir
accidentes y mejorar la seguridad del transito, ademas ayudan a los
conductores a controlar sus vehiculos. Se incluye principalmente: alerta y
control anti-colision, asistencia al conductor (ADAS), control lateral y
longitudinal automatico, y a largo plazo la implementacion de conduccion
automatica y sistemas automaticos en carreteras.

e Operaciones de vehiculos comerciales (CVO, por sus siglas en inglés
Commercial Vehicle Operations): Aplica tecnologias ATM, ATIS vy
AVCSS en la operacion de vehiculos comerciales, tales como: taxis, buses,
ambulancias con el fin de mejorar la eficiencia y seguridad del transito.

e Sistemas Avanzados de Transporte Publico (APTS, por sus siglas en
inglés Advanced Public Transportation Systems): Aplica la tecnologia de
ATMS, ATIS y AVCSS en el transporte publico con el fin de mejorar la
calidad de servicio, y aumentar la eficiencia y nUmero de personas que hacen
uso del transporte publico. Estos sistemas incluyen principalmente vigilancia
automatica de vehiculos (VPS), boletos electronicos, entre otros.

1.4.1 Sistemas avanzados de asistencia a la conduccién

Los sistemas avanzados de asistencia a la conduccion (ADAS, por sus siglas en
inglés Advanced Driver Assistance Systems) tienen el objetivo de mejorar la seguridad
del automdvil y la comodidad al momento de conducir. Algunos de los componentes
incluyen sistemas de navegacion que proporcionan direcciones, asi como informacion
actualizada sobre el trafico y sistemas basados en vision, como sistemas de advertencia
de salida de carril y reconocimiento de sefiales de trénsito (TRS, por sus siglas en
inglés Traffic Sign Recognition) (Zaklouta & Stanciuslescu, 2014) como se muestra

en la Figura 15.
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Advanced Driver Assistance System (ADAS)

Driving Assistant Traffic sign recognition

Car.in front

Lane detection
Pedestrian

Figura 15. Desafios del sistema ADAS hacia la seguridad activa.
Fuente: (Hoang, Koide, & Yamamoto, 2015)

1.4.1.1 Sistemas de reconocimiento de sefiales de transito

Los sistemas de reconocimiento de sefales de transito se encuentran dentro de los

ADAS, esta tecnologia tiene una aplicacién pasiva y activa (Cruzado Hernando, 2015).

Aplicacion pasiva: Consiste en advertir al conductor mediante una sefial
acustica o visual que esta infringiendo una limitacion de velocidad, que entra
en zona de curvas peligrosas, que pare, que ceda el paso, etc. La obligacion
del conductor es leer todas las sefiales, pero puede ser de ayuda en caso de
una distraccion o en baja visibilidad.

Aplicacion activa: Consiste en que el sistema interviene para evitar un
accidente. Por ejemplo, en el caso que se esté circulando a 50 km/h y el
sistema identifica una sefial de pare, el sistema interpreta que el conductor
no va a parar, ordenard activar los frenos para ayudar a evitar un posible

accidente, este sistema puede 0 no desconectarse voluntariamente.

Un sistema asistente con capacidad de reconocimiento de limitacion de velocidad

puede informar a los conductores sobre el cambio en el limite de velocidad, asi como

notificarles si superan el limite de velocidad. Por lo tanto, las tareas cognitivas del
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conductor se pueden reducir y se puede llegar a una conduccion mas segura (Hoang,
Koide, & Yamamoto, 2015).

Mobileye (Mobileye, 2017), Continental AG (Continental, 2018), BMW (BMW
Group, 2016) y Mercedes-Benz (Mercedes-Benz, 2013) han desarrollado estos
sistemas que detectan los limites de velocidad. La deteccidn de la sefial de transito se
puede utilizar para advertir a los conductores sobre situaciones actuales de trafico,
cruces peligrosos y rutas de mayor afluencia de personas, como se muestra en la

Figura 15.

1.5 Justificaciéon e importancia

Los accidentes de trénsito siendo la décima causa de muerte en el mundo (World
Health Organization, 2017) y siendo Ecuador uno de los paises con una tasa de muertes
en accidentes de transito que sobrepasa a la de varios paises de la region andina como
Bolivia, Pert y Colombia (Agencia Nacional de Transito, 2017), demuestra que esta
problemética debe ser un muy importante tema de investigacion, se debe abordar para
tratar de mitigar el crecimiento de accidentes y muertes causadas por los accidentes de

transito.

A pesar de que en el afio 2016 el numero de accidentes de transito disminuyo un
15,2 % comparado con el afio 2015 (INEC, 2016), en lo que va del afio 2017 se ha
mantenido una tendencia de mantenerse casi sin disminucion respecto al anterior afio
(Agencia Nacional de Transito, 2017), las causas probables de los accidentes de
transito se mantienen en un orden casi invariante. Ubicando en primer lugar a conducir
desatento a las condiciones de transito, en segundo lugar conducir un vehiculo
superando los limites de velocidad y en tercer lugar no respetar las sefales
reglamentarias de transito, siendo estas tres causas las generadoras de casi la mitad de
las estadisticas de siniestros, lesionados y fallecidos del afio 2017 (Agencia Nacional
de Trénsito, 2017), por lo cual podemos determinar que ayudando a mejorar la
atencion del conductor, que el conductor mantenga la velocidad establecida y que
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respete las sefales reglamentarias de transito, principalmente las de mayor relevancia
como pare, ceda el paso, se lograra disminuir las estadisticas de accidentes de transito,
con la ayuda de ADAS que cumplan con estos parametros, los componentes
principales en este caso serian TRS que se manejen en tiempo real, para asistir a los
conductores con informacién actualizada sobre las sefiales de transito y generar

advertencias o acciones sobre las mismas.

La existencia de una gran cantidad de accidentes en la noche, a pesar de no existir
una gran cantidad de transito en ese horario, nos permite concluir que la falta de
iluminacién es un factor importante a tratar, ademas de una gran cantidad de accidentes
de transito en el dia en horarios donde la iluminacion es excesiva (Agencia Nacional
de Transito, 2017), nos permite deducir que la cantidad de iluminacion es un tema muy
importante a tratar, ya que en condiciones de iluminacion extremas existe una mayor

posibilidad de que se genere un accidente de transito.

Esta investigacion se realiza con la finalidad de disminuir la cantidad de accidentes
de transito en el Ecuador, aplicando tecnologias de vision por computadora e
inteligencia artificial, por medio de reconocimiento de las principales sefiales
regulatorias, que tengan un buen rendimiento y puedan acoplarse a diferentes sistemas
con facilidad para ayudar en un futuro a generar ADAS muy robustos y eficientes,
ayudando a disminuir las distracciones del conductor y que su enfoque sea una

conduccion més segura.

1.6 Alcance del proyecto

En el presente trabajo de investigacién se proponer disefiar e implementar un
algoritmo para el reconocimiento de las sefiales regulatorias de transito de limite
méaximo de velocidad existentes en la red vial del Ecuador, empleando técnicas de

vision por computador e inteligencia artificial.
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Figura 16. Esquema del algoritmo de reconocimiento de sefiales de transito de tipo

regulatorias del Ecuador.

En la Figura 16, se puede observar el esquema del algoritmo de reconocimiento de
sefiales de transito de tipo regulatorias, inicialmente ingresa una imagen de una de las
principales sefial de transito de reglamentacion (sefial de pare, ceda el paso o limite
maximo de velocidad), esta puede haber sido previamente extraida con algin método
de generacion de ROIs (regiones de interés), como métodos basados en color o en
forma, estos son revisados con mayor detalle en la seccion de deteccion de sefales de
transito de (Kaplan Berkaya, Gunduz, Ozsen, Akinlar, & Gunal, 2016). A la imagen
de la ROI inicialmente se le realiza un pre procesamiento, con el objetivo de mejorar
la informacion contenida en la misma y disminuir en la mayor cantidad posible los
efectos de la iluminacion variable o extrema en el espectro visible, que se puedan dar

en casos como: dia muy soleado, noche con muy poca luz, dia nublado, amanecer.

Luego del pre procesamiento entra a una etapa de multiclasificacién de las sefiales
regulatorias, que utiliza un extractor de caracteristicas modificado de HOG
(histograma de gradientes orientado) mas un clasificador basado en ELM (maquina de
aprendizaje extremo), el cual diferencia la forma de la sefial (octagonal de la sefial de
pare, triangular de la sefial de ceda el paso o circular) y de esta clasificacion se extrae
las sefiales circulares que son las pertenecientes a las sefiales de limite maximo de

velocidad, siendo estas la Salida 1.



25

En la siguiente etapa con las sefiales de limite maximo de velocidad (circulares) se
procede a reconocer el tipo de sefial de velocidad utilizando nuevamente una estructura
HOG + ELM en la cual se utiliza el HOG previamente extraido al inicio del proceso,
para finalmente obtener el tipo de sefial de limite de velocidad méaxima siendo esta la
Salida 2.

Para medir la calidad de clasificacion se utilizaran las curvas ROC (receiver
operating characteristic) y el area bajo la misma AUC (area under the curve), estas
curvas nos entregan una medida de rendimiento del sistema para determinar exactitud,
precision, eficiencia y comportamiento al realizar la clasificacion de las sefiales de
velocidad, mediante estas curvas se comparard con otros métodos de clasificacion
como: SVM (magquinas de vectores de soporte) y Kd-tree, determinando cual de estos
métodos genera mejores resultados, para finalmente desarrollar un algoritmo para el
reconocimiento de sefiales de transito de limite maximo de velocidad y sefiales de pare
y ceda el paso, que funcione en condiciones normales y extremas de iluminacién en el
espectro visible y que a futuro se pueda utilizar en el desarrollo de ADAS y de ITS en

el Ecuador.

1.7 Objetivos

1.7.1 Obijetivo general

o Disefiar e implementar un algoritmo para el reconocimiento de sefiales de
transito regulatorias del Ecuador empleando visién por computador e

inteligencia artificial en condiciones extremas de iluminacion.

1.7.2 Objetivo especificos

e Desarrollar un algoritmo para el reconocimiento de sefiales de transito
regulatorias del Ecuador, utilizando una version modificada del descriptor
HOG y el clasificador ELM.

e Desarrollar experimentos sobre una base de datos de sefiales de transito

regulatorias de limites de velocidad del Ecuador.
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o Verificar la calidad del algoritmo desarrollado usando curvas ROC y el indice
AUC.

1.8 Estructura del documento

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

tienen la siguiente estructura:

El capitulo 1 presenta la introduccion al problema de los accidentes de transito a
nivel mundial y en el Ecuador, las posibles causas de estos accidentes de transito, los
tipos de sefiales de transito que se manejan en el Ecuador y los sistemas inteligentes

de transporte.

El capitulo 2 presenta el estado del arte, en este capitulo se detalla algoritmos
utilizados para el reconocimiento de sefiales de transito, divididos en extractores de

caracteristicas y clasificadores.

En el capitulo 3 presenta la metodologia desarrollada para el reconocimiento de las
mas importantes sefiales de transito de reglamentacion. Se detalla el método utilizado
para la extraccion de caracteristica y la técnica utilizada para la clasificacion de las
sefiales de transito en condiciones de iluminacion extrema en el espectro visible,
resultado de la comparacion del rendimiento de varios clasificadores sobre una versién
modificada de HOG y un pre procesamiento, para conseguir los mejores resultados

posibles.

El capitulo 4 presenta el analisis de resultados de la implementacion de la
metodologia sobre una base de datos de sefiales de transito del Ecuador, en pruebas de
funcionamiento en tiempo real sobre un ordenador y en condiciones de iluminacion

extrema en el espectro visible.

El capitulo 5 presenta las conclusiones del trabajo de titulacion, incluyendo trabajos

futuros que se pueden seguir desarrollando en este campo tan amplio de investigacion.
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CAPITULO 11
2. ESTADO DEL ARTE

2.1 Introduccion

Los sistemas de deteccion y reconocimiento automatico de sefiales de transito
(ATSDR, Automatic Traffic Sign Detection and Recognition), constituyen una
tecnologia fundamental para mantener informado al conductor en tiempo real sobre la

normativa de la escena vial.

Adquisicion de Segmentacion
Imagenes

Deteccion de
for

|
J

||
J {

3
D

Reconocimiento

o] o o

___________________

‘ Seguimiento
Pasos Principales de

Resultado ATDSR

Figura 17. Diagrama de bloques funcional de un sistema ATSDR.
Fuente: (Gudigar, Chokkadi, & U, 2014)

El diagrama de bloques funcionales de un sistema ATSDR generalizado se muestra

en la Figura 17. Las diferentes etapas de procesamiento de la ATSDR son:

e Adquisicion de iméagenes: una forma de capturar la escena de la carretera
de forma continua con una configuracién dada.
e Segmentacidn: localizacion de la region de interés (ROI), es decir, la sefial

de transito.
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Deteccién de forma: identificacion de la region candidata a través de la
clase de forma.

Reconocimiento: el proceso de reconocimiento de la sefial de transito se
Ileva a cabo en esta etapa.

Seguimiento: asociacion de sefiales de transito detectadas en una secuencia
de iméagenes.

Resultado: Muestra los simbolos de las sefiales de transito detectados y

reconocidos.

Como se puede observar en la Figura 17, la parte de segmentacion, deteccion de

forma y reconocimiento son de suma importancia para cualquier ATSDR, esta

investigacion se centra en la parte de reconocimiento.

La precision juega un papel importante en el desarrollo de los ATSDR, ya que la

clasificacion erronea (falsos positivos y falsos negativos) pueden tener un impacto

adverso en el conductor. Sin embargo, a pesar de que las sefiales de transito siguen los

principios de disefio claro y se observan verticalmente de cara a la cdmara, algunos

factores pueden obstaculizar la efectividad de la deteccién y reconocimiento de las

sefiales de transito (Gudigar, Chokkadi, & U, 2014). Algunos de ellos se detallan a

continuacion:

Desvanecimiento del color: es el resultado de la exposicion prolongada a la
luz solar y la reaccion de la pintura con el aire, el color de las sefiales de
transito se desvanece con el tiempo.

Simbolos similares: similitud entre los simbolos de las sefiales de transito.
Estandarizacion de los simbolos: no existe una estandarizacion mundial de
los simbolos en las sefiales de transito, estos varian segun las leyes de los
diferentes paises.

Condiciones climaticas: la visibilidad se ve afectada por las condiciones
climaticas, como niebla, lluvia, nubes y el sol.

Objetos de colores similares: presencia de objetos, que son similares en
color y / o formas como edificios o vehiculos.
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e Desorientacion de las sefiales: las sefiales pueden encontrarse
desorientadas, dafiadas u ocluidas.

e Desenfoque de movimiento y vibracién del automovil: la imagen a
menudo sufre de un desenfoque de movimiento y vibracion del automovil, o
en imagenes tomadas con camaras sin estabilizador.

e Informacion de color: la informacién de color es muy sensible a las
variaciones en el color claro del dia, geometria de iluminacién y geometria
de visualizacion.

e Sombras: diferentes partes de la sefial de transito estan expuestas a
diferentes niveles de iluminacion.

o Reflejo: Sobre reflexion debido a la iluminacion maltiple.

En la Figura 18 se observan ejemplos de los problemas mencionados.

Figura 18. Ejemplo de diferentes factores que dificultan la clasificacion y
reconocimiento automatico de las sefiales de transito: (a) desvanecimiento del color,
(b) desorientacion, (c) oclusion, (d) desenfoque de movimiento, (e) baja iluminacion

y (f) alta iluminacion en la sefial de trénsito.
Fuente: (Gudigar, Chokkadi, & U, 2014)



2.2 Reconocimiento de sefiales de transito

La etapa de reconocimiento, se basa en la identificacion del pictograma o ideograma
utilizado en cada simbolo de las sefiales de transito. En este proceso se clasifican las

ROIs en las categorias a las que pertenece.

El reconocimiento de sefiales de transito recae en la clasificacion de clases multiples
o multiclasificacién (Stallkamp, Schlipsing, Salmen, & lgel, 2012), (Greenhalgh &
Mirmehdi, 2012). Las notaciones que se utilizan en las diferentes investigaciones

relacionadas con el reconocimiento de sefales de transito se encuentran detalladas en

la Tabla 4.
Tabla 4.
Notaciones utilizadas en reconocimiento de sefiales de transito.
Nombre Notacién
No Especifica NE
RBF Funcién de Base Radial
K-d tree Arbol K-dimensional
SIFT Transformacion de caracteristicas de
escala invariante
SURF Caracteristicas robustas aceleradas
BRISK Binary robust invariant scalable
keypoints
RANSAC Random sample consensus
ANN Red neuronal artificial
RF Bosques aleatorios
Continda ‘
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SVM Magquina de vectores de soporte

kNN K vecinos més cercanos

LCC Codificacion lineal restringida por
localidad

CNN Red neuronal convolucional

SOM Mapa de autoorganizaicon

SPM Spatial pyramid matching

ELM Maquina de aprendizaje extremo

MCDNN Redes neuronales profundas
multicanales

LPQ Cuantificacion de fase local

PCANet Red de analisis de componentes
principales

LBP Patrones locales binarios

LDA Andlisis discriminante lineal

GTS German Traffic Sign

HOG Histograma de gradientes orientados

2.2.1 Meétodo de intensidades de los pixeles de la imagen

Inicialmente, la ROI o la imagen debe pasar por un pre procesamiento para obtener
el ideograma de la region en particular que contiene la informacién fundamental de la
sefial de transito, en estas regiones se consideran la informacion de las iméagenes en
binario o en escala de gris normalizadas. Los tamafos de las regiones son diferentes
en diferentes técnicas como por ejemplo: 20 x 20 pixeles en (Eichner & Breckon,
2008), 25 x 25 pixeles en (Chiang, Chen, & Wang, 2010), 30 x 30 pixeles en (Nguwi
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& Kouzani, 2008), 31x 31 pixeles en (Gudigar, Jagadale, P.K., & U., 2012)
(Maldonado Bascon, Acevedo Rodriguez, Lafuente Arroyo, Fernndez Caballero, &
Lopez-Ferreras, 2010). El tamafio al que se va a escalar estd determinado por la
resolucion de la imagen y el costo computacional. En algunos documentos, se lo
denomina Pixel of Interest (POI) o Region of Interest (ROI). El pictograma del signo
se extrae al dividirlo en bloques, como se muestra en la Figura 19, para cada blogue,

el vector se genera en funcién de las caracteristicas del pictograma.

A i

Figura 19. Analisis de un pictograma particionado en 16 bloques.
Fuente: (Gudigar, Chokkadi, & U, 2014)

2.2.2 Métodos de extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas a partir de una imagen consiste en “la obtencion de
modelos matematicos compactos que "resuman” el contenido de la imagen con el fin
de simplificar el proceso de aprendizaje de los objetos a reconocer” (Universidad
Auténoma de Barcelona, 2018). Dichas caracteristicas son comunmente llamadas
descriptores. Los métodos mas utilizados para el caso de las sefiales de transito son:
SIFT en (Gao, Liu, Yu, & Li, 2014), (Zabihi, Zabihi, Beauchemin, & Bauer, 2017) y
en (Malik & Siddiqi, 2014) se utiliza junto con SURF y BRISK, caracteristicas
invariantes en (Fleyeh & Dougherty, 2008) y (Gu, Yendo, Tehrani, Fujii, & Tanimoto,
2010), Haar wavelet en (Kuo & Lin, 2007) y mapa de Gabor en (Koncar, Janben, &
Saman, 2007).

HOG se usa en (Zaklouta & Stanciulescu, 2011), (Zaklouta & Stanciuslescu, 2014),
(Fleyeh H. , 2015), (Kaplan Berkaya, Gunduz, Ozsen, Akinlar, & Gunal, 2016) ,
(Huang , Yu, Gu, & Liu, 2017) y (Zabihi, Zabihi, Beauchemin, & Bauer, 2017), para

establecer la informacion respecto a la forma de los simbolos de la sefial de transito,
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ya que la distribucion del gradiente de intensidad contribuye a definir la misma. Para
fortalecer ain mas las caracteristicas, la informacién se combina utilizando HOG y
LBP en (Yang, Qu, & Fang, 2012). Se combina HOG, LBP y Gabor en (Kaplan
Berkaya, Gunduz, Ozsen, Akinlar, & Gunal, 2016). Del mismo modo, se utilizan
tecnologias como: SIFT, HOG, LBP combinadas en (Guoging Le, Xue Yuan, Jing
Zhang, & HanSong Li, 2016), se concatenan usando LLC en (Zhu, Wang, Yao, &
Bai, 2013). Para proporcionar el discernimiento entre las clases, las caracteristicas de
HOG se proyectan en sus componentes principales en (Stallkamp, Schlipsing, Salmen,
& lgel, 2012) y los criterios de establecer los parametros se utilizan para seleccionar

el HOG se pueden observar con mayor detalle en (Zaklouta & Stanciuslescu, 2014).

2.2.3 Algoritmos de clasificacion

En general, el sistema de reconocimiento se desarrolla utilizando clasificadores que
como los siguientes: SVM en (Fleyeh & Dougherty, 2008), (Greenhalgh & Mirmehdi,
2012), (Aly, Deguchi, & Murase, 2013), (Zhu, Wang, Yao, & Bai, 2013), (Gomez &
Bromberg, 2014), (Gao, Liu, Yu, & Li, 2014), (Fleyeh H. , 2015) y (Zabihi, Zabihi,
Beauchemin, & Bauer, 2017), K-d tree en (Kuo & Lin, 2007) y (Zaklouta &
Stanciulescu, 2011), RF en (Zaklouta & Stanciuslescu, 2014), SOM en (Prieto &
Allen, 2009) y Simboost una modificacion de AdaBoost en (Ruta, Porikli, Watanabe,
& Li, 2011), Redes neuronales artificiales en (Yin, Ouyang, Liu, & Wei, 2015) y (Shi
& Lin, 2017).

Existen algoritmos de clasificacion basados en aprendizaje profundo, estos
algoritmos intenta asimilar representaciones de datos mediante el uso de arquitecturas
(Lopez, 2014) se utilizan en aplicaciones de TRS en: CNN se utiliza en (Ciresan,
Meier, Masci, & Schmidhuber, 2011), MCDNN se utiliza en (Stallkamp, Schlipsing,
Salmen, & lgel, 2012) y PCANet se utiliza en (Guoging Le, Xue Yuan, Jing Zhang, &
HanSong Li, 2016) es una red de aprendizaje profundo simple basado en la PCA,

binary hashing y blockwise histograms.
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Una recopilacion de la informacion relevante sobre las técnicas més utilizadas en

reconocimiento de sefiales de transito se presenta en Tabla 5, donde se detalla el tipo

de descriptor que se utiliza, el algoritmo del clasificador, la base de datos, la medida

de rendimiento, el tiempo de clasificacion por imagen, la informacién se centra en

reconocimiento de sefiales de transito con un mayor énfasis en sefiales de limite de

velocidad.
Tabla 5.
Técnicas mas relevantes utilizadas para el reconocimiento de sefiales de transito.
Referencia  Tipo de Algoritmo Base de Medida de Tiempo de
Descriptor Clasificador datos rendimiento Clasificacion
utilizada por Imagen
(Kuo & Lin, NE RBFy K-d NE Exactitud: 95,5% NE
2007) tree
(Malik & SIFT, SURF NE Particular Tasa de
Siddiqi, y BRISK 172 Reconocimiento
2014) imégenes, SIFT 9,03s.,
32clases,  SIFT 93,75%, SURF
5-6 SURF 81,25%, 17,63 s.,
imagenes BRISK 87,5% BRISK
por clase 4,3s.
(Zabihi, Informacion  Valor GTS Exactitud: 88,9% NE
Zabihi, del Colory umbral y
Beauchemi  SIFT RANSAC
n, & Bauer,
2017)
(Wahyono HOG ANN, kNN,  GTS Exactitud: ANN 0,1656
& Jo, 2014) SVM, RF 26.640 S.
entrenamie  ANN 70,0%
ntoy kNN 0,1967
12.630de kNN 78,7% s.
prueba 43
C|a5es 300 SVM 7613% SVM 0,0408
a 750 . S.
imagenes RF 76,5%
por clase RF 0,0094 s.
Continta
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(Fleyeh & Caracteristic  SVM Particular Rendimiento de 0,05s.
Dougherty, as 600 clasificacion 98%
2008) invariantes imagenes bordes de la sefiales
introducidas binarias de  y 93% sefiales de
por (Schulz- 36x36 limite de velocidad
Mirbach, pixeles 350
1995) de bordes
de sefiales
y 250 de
sefiales de
limite de
velocidad
(Zhu, LCC+SPM SVM, CNN, GTS Exactitud: LCC+SPM+
Wang, Yao, multi-escala  26.640 LCC+SPM+SVM SVM
& Bai, CNN, RF entrenamie  99,67%
2013) ntoy CNN 99,46% 0,0525s.
12.569 de multi-escala CNN
prueba 43 98,31%
clases RF 96,14%
(Stallkamp, HOG 2 MCDNN, GTS Exactitud sefiales NE
Schlipsing, multi-escala  51.840 de limite de
Salmen, & CNN, RF, imagenes velocidad:
Igel, 2012) LDA de la base
de datos MCDNN 99,47%
43 clases multi-escala CNN
98,62% RF+HOG2
95,95%
LDA+HOG2
95,37%
(Zaklouta HOG K-dtree, RF  GTS Exactitud: NE
& 14.763
Stanciuslesc entrenamie RF 7%
u, 2014) ntoy 1.584 K-d tree 88,73%
de prueba

Continta

—)
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(Greenhaly HOG SVM GTS Exactitud: NE
h&
Mirmehdi, 89.2%
2012)
(Fleyeh H., HOG SVM Particular Exactitud: NE
2015)
Iméagenes 98%
de prueba
104
(Aly, LPQ SVM GTS Exactitud en NE
Deguchi, & 26.640 imagenes con
Murase, entrenamie  desenfoque (falta de
2013) ntoy nitidez) debido al
12.569 de movimiento
prueba 43
clases 90-65% con menor
y mayor desenfoque
(Zaklouta HOG4 Kd-tree Particular Exactitud: 0,0179s.
& 11 clases
Stanciulesc entre 12y 92,7%
u, 2011) 342
imagenes
por clase
(Yin, HOG, LBP,  ANN GTS Exactitud: HOG+ANN
Ouyang, SIFT, 50fps
Liu, & Wei, SURF, HOG+ANN LBP+ANN
2015) Propuesto 96,77% LBP+ANN 100fps
(Prop.) 96,59% SIFT+ANN ¢ -1 ANN
97,74% 1fps
SURF+ANN SURF+ANN
97,46% 2fps
Prop+ANN Prop.+ANN
98,62% 200fps
Continuta

—>




37

(Guoging - PCANet GTS Exactitud: NE
Le, Xue 39.209

Yuan, Jing entrenamie 97,76%

Zhang, & ntoy

HanSong 12.630 test

Li, 2016) 43 clases

Al comparar los métodos presentados en la Tabla 5, se analiza los resultados
aplicados sobre una base de datos en comun, con lo cual se determina que, el método
que mas se utiliza para extraccion de caracteristicas es HOG en (Wahyono & Jo, 2014),
(Stallkamp, Schlipsing, Salmen, & Igel, 2012), (Zaklouta & Stanciuslescu, 2014),
(Greenhalgh & Mirmehdi, 2012), (Zaklouta & Stanciulescu, 2011), (Yin, Ouyang, Liu,
& Wei, 2015), siendo uno de los favoritos por los buenos resultados en general que
entrega. El algoritmo clasificador mas utilizado es SVM en (Wahyono & Jo, 2014),
(Zhu, Wang, Yao, & Bai, 2013), (Greenhalgh & Mirmehdi, 2012) , (Fleyeh H. , 2015),
(Aly, Deguchi, & Murase, 2013), debido a sus buenos resultados y amplio
conocimiento del mismo. ElI método de reconocimiento con la mejor medida de
rendimiento es el presentado en (Zhu, Wang, Yao, & Bai, 2013) que utiliza LCC+SPM
como extractores de caracteristicas en dos capas y SVM como algoritmo clasificador
aplicado sobre la base de datos GTS, obteniendo resultados de 99,67%, obteniendo la
mayor cantidad de errores generados por: la similitud entre sefiales de transito, la mala
iluminacidn, desenfoque y sefiales de transito con suciedad o desgaste. El tiempo que
demora LCC+SPM+SVM es de 32,5 milisegundos, en cual se encuentra dentro del
umbral de tiempo real, ya que las aplicaciones en tiempo real emplean un méximo de
30fps (33 milisegundos), pero debido a la cercania con el umbral y a que muchas veces
el tiempo de ejecucion del sistema puede variar en aplicaciones de campo, es
recomendable optimizar el algoritmo para que funcione en un mejor tiempo para

aplicaciones en tiempo real.

Un método que puede ser aplicado en tiempo real esta descrito en (Yin, Ouyang,
Liu, & Wei, 2015) aplicado sobre la base de datos GTS, donde los mejores resultados
obtenidos que pueden aplicarse en tiempo real son. HOG+ANN con 96,77% de

exactitud y manejando 50fps y su algoritmo de reconocimiento propuesto Prop.+ANN
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con un 98,62% y 200 fps. Por lo cual se puede concluir que HOG es uno de los
descriptores mas utilizados y con mejores resultados junto con algoritmos basados en
ANN, de estos algoritmos ELM es éptimo para manejar multiclasificacion (Huang,
Zhou, Ding, Ding, & Zhag, 2012) y puede trabajar en aplicaciones en tiempo real con

excelentes resultados.
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CAPITULO 11
3. RECONOCIMIENTO DE SENALES DE TRANSITO
REGULATORIAS DEL ECUADOR

3.1 Introduccién

En el presente capitulo se realiza el analisis de imégenes de sefiales de transito, se
realiza un preprocesamiento y se extraen caracteristicas para realizar la etapa de
reconocimiento de las mismas, con el fin de determinar si corresponden a la
clasificacion de: pare, ceda el paso, limite maximo de velocidad. Del resultado de esta
clasificacion se realizara otra etapa de reconocimiento para determinar el tipo de limite

maximo de velocidad que se esta analizando.

Entrada o Multiclasificacion Multiclasificacién
procesamiento Extraccion
de ELM . ELM
Caracteristicas
2 2 Senales de limite de
Senales Regulatorias 2
velocidad
Salida 1 - Octogonal (Pare) O Salida 2
Sefial Sefial < ) Tipo de sefial de
F Ceda el - Triangular (Ceda V Velocidad
Paso el paso)
w - Circular @
(Velocidad) O [r—

Figura 20. Esquema del algoritmo de reconocimiento de sefiales de transito de tipo
regulatorias del Ecuador basado en HOG y ELM.

En la Figura 20, se encuentra las etapas del reconocimiento que se detallan a

continuacion:

e Pre-procesamiento de las imagenes: Es la primera etapa en la cual ingresa

la imagen e inicialmente se transforma la imagen a escala de grises, luego se
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redimensiona las imagenes a una escala estandar de 32 x 32 pixeles,
determinado como el mejor tamafio para extraer caracteristicas de sefiales de
transito (Conlago, Yunda, & Flores, 2016). Para generar una mejor calidad
de imagen y evitar la variacion de iluminacion se ecualiza la imagen en gris
normalizando el brillo y aumentando el contraste de la imagen. La imagen
resultante en escala de grises, redimensionada y ecualizada es la salida de
esta etapa.

e Extraccidbn de -caracteristicas: Es la segunda etapa, extrae las
caracteristicas de la imagen resultante de la primera etapa utilizando la
técnica de HOG con valores predeterminados de: tamafio de celda 8x8,
tamafio de bloque 2x2 y 9 orientaciones. Estos valores predeterminados de
HOG se determinan en (Conlago, Yunda, & Flores, 2016).

e Multiclasificacion de sefiales regulatorias: Es la tercera etapa, en esta
etapa se utiliza el HOG resultante de la segunda etapa para entrenar una
maquina de aprendizaje que nos determine la multiclasificacion en tres
clases: pare, ceda el paso y velocidad. Como resultado de esta etapa se
obtendréa la salida 1, en la cual se muestra la clasificacion entre i) pare, ii)
ceda el paso y iii) sefiales de velocidad; estas Gltimas pasan a la siguiente
etapa.

e Multiclasificacion de sefiales de limite de velocidad: Es la etapa final, en
esta etapa la entrada es la sefial de velocidad y se obtendra la salida 2, la cual
muestra el tipo de velocidad maxima utilizando una maquina de aprendizaje.
La multiclasificacion es de 14 clases, que son las sefiales de velocidad

utilizadas a nivel nacional en Ecuador, van desde 10km/h hasta 100km/h.

3.2 Pre-Procesamiento de las imagenes

En la primera parte ingresan ROIs (extraidas previamente de algun programa previo)
enfocadas a sefiales de transito, las cuales necesitan del preprocesamiento para mejorar
su informacién contenida en las mismas, debido a que se pueden encontrar en
condiciones de iluminacion muy variable y extrema. Las fases de la etapa de pre-

procesamiento se muestran en la Figura 21.
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Entrada

Escala de
Grises

Imagen
redimensionada
32x32 pixeles

Imagen
Ecualizada

Figura 21. Fases de la etapa de pre-procesamiento.

3.2.1 Escala de grises de la imagen

Inicialmente la imagen se pasa a escala de grises debido a que tiene menor dificultad

analizar un solo canal de 8 bits y no es necesario analizar el color de la imagen debido

a que las caracteristicas que se extraen son basadas en forma. En la Figura 22 se

encuentra el histograma de una imagen de 20km/h en escala de grises, determinada de

una imagen con poca iluminacion. Se puede observar gue la tendencia del histograma

se encuentra hacia la izquierda, donde el nivel de gris es mayor.

Hi

delal

8000

6000

Frecuencia

4000

2000

gen de Velocidad de Limite Maxi

20km/h en Escala de Grises

50

100

___

.
150 200

Nivel de Gris

Figura 22. Histograma de imagen 20km/h en escala de grises en baja iluminacion.
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3.2.2 Redimensionamiento de la imagen 32x32 pixeles

Se redimensiona la imagen a 32x32 pixeles ya que es el mejor tamafio para extraer
caracteristicas de sefiales de transito (Conlago, Yunda, & Flores, 2016), es necesario
estandarizar el tamafio de las sefiales para obtener el vector HOG de un mismo tamario

y poder realizar la comparaciones entre los resultados.

3.2.3 Ecualizador aplicado a la imagen

El ecualizador se utiliza para normalizar el brillo e incrementar el contraste de la
imagen, de este modo mitigar la gran variacion de iluminacién que se presenta en las
imagenes de las sefiales de transito y obtener mejores caracteristicas que ayuden a
determinar los tipos de sefiales. El ecualizador utilizado es utilizado de la libreria de
OpenCV (Berkeley Software Distribution, 2018). La funcion ecualiza el histograma

de la imagen utilizando el siguiente algoritmo:

e Calcula el histograma H de la imagen.
e Normaliza el histograma de modo que, la suma de los intervalos de
histograma sea 255.

e Calcula la integral del histograma como se muestra en (1).
Hy= ) H() (1)

e Transforma la imagen utilizando H' con (2).

I(x,y) = H'(I(x,)) 2)
donde:
I es la imagen en escala de gris, I, es la imagen ecualizada.

En la Figura 23 el histograma pertenece a la imagen de 20km/h redimensionada a
32x32 pixeles y ecualizada, por lo que nos muestra una distribucion méas uniforme a
lo largo del nivel de gris. Y visualmente se obtiene mayor informacion de la imagen
ya que se puede distinguir de mejor manera el simbolo que representa respecto a la

Figura 22.
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Histograma e 12 Wnagen de Veloo g de Limite Masino dkemh Radimensanads y Eovalzads
g gy g et temanitp s ——— —-

I

s

Figura 23. Histograma de imagen 20km/h en escala de grises, redimensionada 32x32

y ecualizada.

3.3 Extraccién de caracteristicas usando HOG

Los descriptores HOG fueron originalmente propuestos por (Dalai & Triggs, 2005),
para calcular los descriptores HOG de cualquier imagen como una sefial de transito,
inicialmente esta imagen se divide en varias celdas y varias ubicaciones de orientacion,
como se muestra en la Figura 24. Para cada celda, se recoge un histograma
unidimensional local con: las direcciones del gradiente de las orientaciones de los

bordes sobre los pixeles de la celda.

Figura 24. Célculo del descriptor HOG de una sefial de transito.
Fuente: (Fleyeh H. , 2015)

Para una mejor invariancia a los cambios de iluminacion, como las sombras, el

histograma local se acumula en un area mas grande llamada bloques. Para mejorar la
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contribucion de las celdas en el descriptor de imagen final, se invoca la superposicién
entre estas celdas. Las orientaciones de los bordes se dividen en varias ubicaciones.
Estos compartimientos estan equiespaciados en el intervalo 0 - 180° para gradiente sin
signo y -90° a 90° para gradientes con signo. Las orientaciones de los bordes deben
caber en uno de estos contenedores. Los histogramas recolectados para las diferentes
celdas en los contenedores en el mismo bloque se concatenan para hacer el conjunto
final de caracteristicas del objeto bajo consideracion. El resultado del descriptor HOG
es una cantidad discreta de caracteristicas que describe la imagen de entrada. La
cantidad de funciones depende de la cantidad de celdas y contenedores de orientacion.

3.3.1 Célculo del gradiente

El gradiente se define como “el cambio direccional en la intensidad de la imagen”
(Universidad Auténoma de Barcelona, 2018), se calcula para cada uno de los pixeles

de la imagen y queda definido para cada pixel por dos valores:

e Direccion donde el cambio de intensidad es maximo.

e Magnitud del cambio en la direccion de maxima variacion.

I(x,y)

Ejey
~

Figura 25. Intensidad de cada pixel de imagen en escala de grises.

En el caso de investigacion la intensidad se analiza para una imagen en escala de
grises como se muestra en la Figura 25, el calculo del gradiente se realiza basandose
en la diferencia de intensidad de los pixeles adyacentes en direccién horizontal (3) y

vertical (4) (Universidad Auténoma de Barcelona, 2018).
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dx=1(x+1,y)—1(x—1,y) 3)
dy =1(x,y +1) —I(x,y — 1) (4)

Se obtiene la magnitud (6) y direccidn (5) del gradiente.

— -14y
6(x,y) = tan™ & (5)

g(x,y) = {dx? + dy? (6)

3.3.2 Caélculo de los histogramas de orientacion

El procedimiento para el célculo de los histogramas mostrado en Figura 26,
inicialmente divide la imagen en un namero fijo de celdas (C), de cada una de estas
celdas se obtiene un histograma de las orientaciones de los gradientes de esa celda,
para esto inicialmente debemaos fijar el tamafio de la celda (cuantos pixeles por celda),
luego para el rango de orientaciones que va de 0-180° sin signo y de -90° a 90° con
signo, debemos dividirlo en un numero de intervalos fijo (k) para asignar los
gradientes dentro de cada intervalo del rango de orientaciones. El histograma final se
obtiene acumulando la magnitud de todos los gradientes asignados al intervalo. Este
procedimiento se realiza para cada una de las celdas obteniendo un resultado como se

muestra en la Figura 27.

FA )V
= 0 I i
- ,
& by 1234567839
—— Y Orientacién

Figura 26. Procedimiento para el céalculo de los histogramas.

Fuente: (Universidad Autonoma de Barcelona, 2018)
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Figura 27. Resultado del célculo de histogramas de orientacion.

Fuente: (Universidad Auténoma de Barcelona, 2018)

La formula para el célculo del histograma (7) se obtiene de la acumulacion de todos
los gradientes de la celda g(x,y) ponderados por un factor w;(x,y) que nos
determina la asociacion del gradiente al intervalo k (8) como se muestra en la Figura
28.

D= ) wlo)gy) @
(x,y)ec
_ (1 si(k—1)86 < 6(x,y) < ké6
wi(x,y) {0 en caso contrario (&)

Figura 28. Gradiente asociado al intervalo del rango de orientaciones.
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3.3.3 Célculo del descriptor

La representacion final del descriptor HOG se obtiene a partir de los histogramas de
orientacion calculados en cada una de las celdas que dividen la imagen, se los
normaliza y agrupa en forma de bloques para obtener su representacion final
(Universidad Autonoma de Barcelona, 2018). La intensidad de iluminacién produce
cambios importantes en los valores del histograma debido a la variacion de los
contrastes, para disminuir estas variaciones locales en el histograma debido al
contraste se lo normaliza. La normalizacion se realiza respecto a bloques, que son una
agrupacion de varias celdas vecinas. Para cada blogque se concatena los histogramas de
cada celda como se muestra en Figura 29, en un vector que es la representacion del

mismo (9).
C11

h1q ‘:ml, Sl
c12

] c11 c12 c21 c22
he plldfls |
= Eﬂh:

hyy Ll

c22

haa Ln:llcﬂ:ﬂ

Figura 29. Division en bloques y concatenacion.

Fuente: (Universidad Auténoma de Barcelona, 2018)

La normalizacion se obtiene dividiendo cada uno de los componentes del vector por
su norma L2 obteniendo el vector normalizado (10). Al normalizar se suma un € que
en una constante de valor muy pequefio que nos ayuda a no tener divisiones para cero

en caso de tener un componente del vector en cero.

v=(%g, .., %) 9

(%
T — (10)

Vilvll? + e
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Los bloques se definen de tal modo que tengan un cierto solapamiento entre ellos,
la redundancia que se obtiene va a ayudar a que el descriptor sea mas robusto ante
deformaciones y variaciones en la forma del objeto. Generalmente el solapamiento es
de una celda entre bloques tanto en horizontal como en vertical. EI descriptor HOG se

obtiene concatenando la representacion normalizada de todos los bloques solapados.

Finalmente se detalla los parametros necesarios para el descriptor HOG, los mejores
parametros de HOG para la clasificacién de sefiales de transito esta detallado en
(Conlago, Yunda, & Flores, 2016):

e Tamafio de celda: 4x4 pixeles.
e Signo del gradiente: con signo de -90 a 90 grados.
e Numero de intervalos del histograma de orientaciones: k = 9.

e Numero de celdas en cada blogue: 2x2 celdas.

Con esta informacion podemos calcular cuantos componentes tiene el vector HOG
con (11). Este numero depende del nimero de blogues que se pueda colocar en la

imagen, se puede calcular con (12).

#celdas ) )
n = #bloques x ——— x #intervalos_histograma (11)
bloque
#bl _ sceldas — eS| (12)
oques = #celdas bloque

Para estos pardmetros obtenemos que el nimero de componentes de HOG con
mejores resultados presentados en (Conlago, Yunda, & Flores, 2016) es de: 324

componentes.
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3.4 Multiclasificacion de sefales de transito

El reconocimiento de sefiales de transito es un problema de multiclasificacion
(Stallkamp, Schlipsing, Salmen, & Igel, 2012) (Greenhalgh & Mirmehdi, 2012),
debido a que la clasificacion se realiza en multiples clases, es necesario utilizar un
algoritmo que soporte este tipo de caracteristicas, por lo que se utiliza ELM (Huang ,
Yu, Gu, & Liu, 2017) como clasificador por etapas. La primera etapa tiene como
salida la clasificacion de la sefial en las clases Pare, Ceda el Paso y Limite de
Velocidad. La segunda etapa se alimenta de la primera con el resultado de clasificacion
de limite de velocidad, para poder clasificar las sefiales de limite de velocidad en
sefiales de: 10km/h, 15km/h, 20km/h, 25km/h, 30km/h, 35km/h, 40km/h, 45km/h,
50km/h, 60km/h, 70km/h, 80km/h, 90km/h y 100km/h. Comao resultado se obtiene un
clasificador de 14 clases, dando como resultado el tipo de sefial de limite de velocidad.
Ver Figura 30.

Salida

Sefal Prrtent
Para D @

Ureio e vetcessen Mazrra Paso
Multiclasificacion « Ociogonal (Pare) || I @
. W Clases: 14 clases J0hrey,
| oo wl B gy Y S s
ol paso,

- Crctibw 7 Salida
Sefiales Regulatorias {Viekocidad) () 1 Multiclasificacién Yoo de Sefal da
- Wiodidad

ELM —
Sedales de limite de
velocidad

Clases: Pare, Coda ol p3eo y

Figura 30. Esquema de algoritmo para multiclasificacion de sefiales de transito.

341 ELM

ELM es un método de aprendizaje para redes neuronales “feedforward” de una sola
capa oculta (SFLN) propuesto en (Huang, Zhu, & Siew, 2006), donde se elige
aleatoriamente el peso de los nodos ocultos y determina analiticamente el peso de
salida de la SFLN. En general el algoritmo proporciona un buen rendimiento con una
velocidad de aprendizaje extremadamente rapida. Se centra en resolver aplicaciones

complejas y que manejan una gran cantidad de datos, siendo su aprendizaje miles de
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veces mas rapido que los algoritmos de aprendizaje convencionales para redes
neuronales “feedfordward” (Huang G.-B. , 2015).

Figura 31. Estructura del modelo de una SLFN.
Fuente: (Huang G.-B. , 2013)

Para analizar ELM inicialmente se debe revisar el modelo de una SFLN, para N
muestras arbitrarias distintas  (x;, t;), donde x; = [x;, Xiz, -, Xin]T €ER™ Y t; =
[ti1, tin, s tim]T € R™, una SFLN estandar con N nodos ocultos y funcion de

activacion g(x) se modela mateméaticamente como:

N N
Zﬂig(xj) = Eﬁig(wi x; + b)) =t (13)

j=1,..,N

Donde w; = [w;y, Wiy, ..., Wi ]T son los pesos que conectan el i-ésimo nodo oculto
y los nodos de entrada, B; = [Bi1, Biz, ---» Bim] " SON los pesos que conectan el i-ésimo
nodo oculto y los nodos de salida, N es el nimero de nodos en la capa oculta, b; es el
bias del i-ésimo nodo oculto. w; - x; denota el producto punto entre w; y x;. Las N

ecuaciones anteriores pueden escribirse de forma compacta como:

HE =T (14)
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Donde:
gwy "x; +by) ... glwg-x;+bg)
H(Wl,...,Wﬁ,bl,...,bﬁ,xl,...,xN) = e e "
gwy-xy+by) ... glwy-xy+bgl,, g5
BY t
p = - y T= &
Bﬁ Nxm tﬁ Nxm

En (14) necesitamos calcular g que son los pesos de las neuronas de salidas del
sistema ya que x; es la entrada, w; y b; son pesos Yy bias randémicos y T es la salida
para clasificacion del sistema. Para encontrar § se puede aplicar la solucién de
minimos cuadrados detallada en (Huang, Zhu, & Siew, 2006), donde se obtiene la
férmula (15).

g =HTT (15)

HT es la inversa generalizada Moore-Penrose de la matriz H, citada en (Huang, Zhu,
& Siew, 2006). Con esto podemos calcular directamente los pesos de salida y obtener
el entrenamiento de la SLFN, este es el método conocido como ELM. Como funcion
de activacion para la red neuronal existen varios algoritmos detallados en (Huang G.-
B. , 2015), de estos se escogid la funcion de activacion sigmoide (16) ya que esta
funcidn es dptima para una gran cantidad de datos dispersos (Mahadevan, 2017), lo

que representa la problematica a resolver con el algoritmo.

1

9w~ x; +b;) = 1 + e—(Wixi+b;)

(16)

3.4.2 Kd-tree

Un arbol Kd es un arbol de busqueda binaria que organiza K-dimensional puntos de
datos. Los arboles kd son una estructura de datos util para varias aplicaciones, como
busquedas que involucran una clave de bdsqueda multidimensional (por
ejemplo busquedas de rango y busqueda de vecinos mas cercanos ), donde cada nodo

de este arbol es un punto k-dimensional (Kuo & Lin, 2007).
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Cada nodo genera implicitamente un hiperplano de division que divide el espacio
en dos partes, conocidas como espacios medios. Los puntos a la izquierda de este
hiperplano estan representados por el subarbol izquierdo de ese nodo y los puntos a la
derecha del hiperplano estan representados por el subarbol derecho. La direccion del
hiperplano se elige de la siguiente manera: cada nodo en el arbol esta asociado con una
de las dimensiones Kk, con el hiperplano perpendicular al eje de esa dimension (Bentley,
1975). Para realizar una consulta en el arbol k-d como en Figura 32, se establece el
namero de datos examinados en la busqueda, lo que genera una region en la cual se
realiza la busqueda del vecino mas cercano utilizando KNN (Zaklouta & Stanciuslescu,
2014).

v.,f’o\ 3
mE B0
e @
BR DM

Figura 32. Consulta en un arbol Kd.
Fuente: (de Berg, Cheong, van Kreveld, & Overmars, 2008)

Para construir el arbol k-dimensional se utilizo el método canénico determinado en

(de Berg, Cheong, van Kreveld, & Overmars, 2008) con los siguientes detalles:

¢ A medida que se recorre el arbol, se recorre los ejes seleccionados para
seleccionar los planos de division (Por ejemplo, en un arbol tridimensional,
laraiz tendria un plano alineado x , los hijos de la raiz ambos tendrian planos
alineados en y , los nietos de la raiz todos tendrian planos alineados en z,
los bisnietos de la raiz serian todos tienen planos alineados x, todos

los tataranietos de la raiz tienen planos alineados en y , etc.).
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e Los puntos se insertan seleccionando la mediana de los puntos que se
colocan en el subarbol. Lo que ayuda a que el arbol este equilibrado.

343 SVM

SVM es una de las maquinas de aprendizaje mas utilizadas, debido a la gran cantidad
de informacién que existe y a la gran variedad de librerias que se han desarrollado
sobre este algoritmo. El algoritmo utilizado se encuentra detallado en (Chang & Lin,
2011), donde se utiliza SVC (méaquina de vectores de soporte para clasificacion)
enfocado a dos clases o multiclases. Para el entrenamiento del algoritmo resuelve el

problema de optimizacién planteado en (17).

l

min 1

T

Z . 1

_— 2ww+CZEl (17)
=

sujetoa:  y;(@Tp(x;)+b)=1-¢
fi 2 O,l = 1,...,l

Donde x; es el vector de entrenamiento HOG, y; es el vector con las etiquetas para
la clasificacion, ¢ (x;) asigna a x; a un espacio de mayor dimensionalidad y C es un
parametro de regularizacion (C inversamente proporcional al error). El parametro @
es una variable de alta dimensionalidad con b como parametro, §; es un factor de
holgura para evitar el sobreajuste y [ es el nUmero de datos de entrenamiento. Para
realizar la clasificacion se utiliza (18) donde el kernel que se utiliz6 para el
entrenamiento es RBF (funcidn de base radial) mostrada en (19) y los parametros y;, a;

estan determinados en (Chang & Lin, 2011).

l
sgn(@T¢(x;) + b) = sgn (Z yia; K (x;,x) + b ) (18)

=1

K(xi,xj) = exp (—y ||xl- — xj||2) (19)
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3.4.4 Multiclasificacion de sefiales regulatorias

Para la multiclasificacion de sefiales regulatorias inicialmente se realiza el
entrenamiento de ELM (Huang , Yu, Gu, & Liu, 2017) con una base de datos de
descriptores HOG, con dimension X e R3%#, de sefiales del Ecuador detallado en la
Tabla 6. Para realizar las pruebas del algoritmo se sigue el diagrama de flujo detallado
en Figura 33. Como resultado de ELM se va a obtener un vector de dimensiones 3x1,
cada uno de los componentes del vector representan a cada una de las sefiales
regulatorias clasificadas: pare, ceda el paso, limite maximo de velocidad. Ya que el
resultado del clasificador ELM entrega valores analdgicos (maximo es 1 y como
minimo 0) es necesario colocar un valor umbral el cual se determiné que sea 0,4 de la
experimentacion con la base de datos, todos los valores sobre este valor umbral
equivalen a 1 y todos los valores menores o iguales al umbral equivalen a 0. En caso

de tener varios componentes del vector en 1 la salida no reconocera el tipo de sefial.

3.45 Multiclasificacion de sefales de limite de velocidad

Para la multiclasificacion de sefiales de limite de velocidad se utiliza ELM sobre
una base de datos de sefiales de limite de velocidad generada con el descriptor HOG.
La cantidad de imagenes de entrenamiento se muestra en Tabla 6, las cuales se
encuentran en condiciones de iluminacidén normales y extremas en el espectro visible.
Para realizar las pruebas se sigue el diagrama de flujo detallado en Figura 34. Como
resultado de la multiclasificacion de sefiales de limite velocidad se va a obtener un
vector de dimensiones 14x1, cada uno de los componentes del vector representan a
cada una de las sefiales de limite maximo clasificadas: 10 km/h, 15km/h, ..., 100km/h.
El resultado del clasificador ELM entrega valores analdgicos (méximo es 1 y como
minimo 0) por lo que es necesario colocar un valor umbral el cual se determin6 que
sea 0,4 de la experimentacion con la base de datos, todos los valores sobre este valor
umbral equivalen a 1 y todos los valores menores o iguales al umbral equivalen a 0.
En caso de tener varios componentes del vector en 1 la salida no reconocera el tipo de

sefial.
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CAPITULO IV
4. PRUEBAS Y RESULTADOS

4.1 Introduccién

En este capitulo se ejecutan las pruebas del algoritmo mostrado en la Figura 20,
sobre la base de datos de prueba, conformada por sefales regulatorias del Ecuador,
tomadas en distintas condiciones de iluminacion, algunas de estas iméagenes en
condiciones de iluminacién extrema (gran cantidad de luz o poca cantidad de luz) en
el espectro visible, con estas pruebas se obtiene los resultados finales del algoritmo de
reconocimiento de sefiales de transito de tipo regulatorias del Ecuador basado en HOG
(Zaklouta & Stanciulescu, 2011) y ELM (Huang G.-B. , 2013), y para compararlos se
utilizan algoritmos SVM (Zabihi, Zabihi, Beauchemin, & Bauer, 2017) y Kd-tree
(Zaklouta & Stanciulescu, 2011). EI desempefio se basa en los resultados como

clasificadores y si pueden ser utilizados en aplicaciones en tiempo real.

4.2 Tecnologia utilizada para la implementacion del algoritmo

El entrenamiento y las pruebas se realizaron con los siguientes parametros en

hardware y software:

e PC de escritorio con procesador Intel Core i5-3450 a 3,1GHz, 4 nucleos y
10Gb RAM.

e Sistema operativo Ubuntu 14.04 LTS de 64 bits.

e Lenguaje de programacion C++.

4.3 Base de datos de entrenamiento y validacion

La base de datos de sefiales del Ecuador esta generada por vectores HOG X e R324,

la cantidad de imagenes para el entrenamiento se detallada en Tabla 6, a las cuales se
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les colocd etiquetas para ingresar al entrenamiento y realizar las pruebas: 1000
imagenes para Pare=1, 743 para Ceda el Paso=2 y 15.694 para Limite de Velocidad
Méaxima=3 en total (estas imagenes tienen diferentes tipos de iluminacion ya que son
tomadas en condiciones normales de iluminacion en el dia, en dias nublados, en la
noche y en el amanecer donde las condiciones de iluminacion son extremas ). Del
mismo modo se colocO etiquetas para las sefiales de velocidad de 10km/h=10,
20km/h=20, ..., 100km/h=100 sobre la base de entrenamiento.

Tabla 6.
Base de datos de entrenamiento sefiales regulatorias.
Pare Cedael Paso  Limite de Muestra Total
Velocidad Negativa
Maxima
Numerode 700 500 10.725 20.000 31.925
iméagenes

Las pruebas de funcionamiento se realizaron sobre la base de datos de sefiales
regulatorias del Ecuador detallado en Tabla 7 para la primera etapa de
multiclasificacion de sefiales de transito regulatorias y para sefiales de transito de limite

de velocidad maxima.

Tabla 7.
Base de datos de pruebas sefiales regulatorias.
Pare Cedael Paso  Limite de Muestra Total
Velocidad Negativa
Méxima
NUmero de 300 243 4.969 10.000 15.512
iméagenes

4.4 Entrenamiento del algoritmo

Para realizar el entrenamiento de ELM es importante determinar el nimero de
neuronas de la capa oculta necesarias para resolver el problema de clasificacion, de tal

manera que no se tenga un sobreajuste al colocar una gran cantidad de neuronas y las
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respuestas de ELM no sean “memorizadas” o caso contrario sean muy pocas las
neuronas que se utilicen de tal manera que no resuelvan el problema, (Huang G.-B. ,
2015), para determinar la cantidad de neuronas a implementarse se realiz los
entrenamientos variando la cantidad de neuronas de la capa oculta, en Tabla 8 se
muestra como fue mejorando el desempefio de ELM respecto al nimero de neuronas
con las que se entrend y en Figura 35 se muestra como va incrementandose el tiempo
que se demora el entrenamiento cuando incrementamos la cantidad de neuronas de la
capa oculta.

. Namero de Neuronas de la Capa Oculta vs Tiempo de Entrenamiento en ELM
AN
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Figura 35. Namero de neuronas en la capa oculta vs tiempo de entrenamiento ELM.

Tabla 8.

AUC segun el nimero de neuronas en la capa oculta ELM.
# de neuronas en la 50 100 250 500 1000 1500 2000
capa oculta

AUC 0,9227 0,9928 0,97868 0,99769 0,99075 0,99174 0,99832
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4.5 Pruebas de funcionamiento

Tabla 9.
AUC de la clasificacion para sefiales regulatorias y de limite de velocidad con Kd-
tree, SVM y ELM.

Clasificadores Kd-tree SVM ELM
AUC 0,9973  0,9983 0,9983
Sefiales Regulatorias

AUC 0,9387 0,9697 0,9554
Sefiales de Limite de Velocidad

Las pruebas de funcionamiento se presentan en la Tabla 9, para sefales
regulatorias. Ademas se compara esta propuesta con los algoritmos para clasificacion

SVM y Kd tree mediante las curvas ROC, ver en la Figura 36, y el pardmetro AUC.
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ROC Senales de Limite de Velocidad
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Figura 36. Curvas ROC para algoritmos de clasificacion: (a) sefiales regulatorias
(pare, ceda el paso y velocidad) con Kd-tree, SVM y ELM (b) sefiales de limite de
velocidad con Kd-tree, SVM y ELM.

De los resultados presentados por los algoritmos de reconocimiento se pueden
obtener parametros de evaluacion como son: sensibilidad (20), la razén de falsos
positivos (21), exactitud (22) y la razén de verdaderos negativos (23) para determinar
los mejores resultados. De estos parametros los de mayor relevancia son la exactitud
y sensibilidad. Para la primera etapa de multiclasificacion se presentan los resultados
en Tabla 10 y para la segunda etapa de multiclasificacion se presentan los resultados
en Tabla 11.

VPR = —F 20
~ (VP +FN) (20)
FPR = —T 21
~ (FP+VN) 1)
acC = (VP +VN) (22)

(VP+FN+FP +VN)
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SPC = N 1— FPR (23)
~ (FP+VN)

Donde los pardmetros VP (verdaderos positivos), FP (falsos positivos), VN
(verdaderos negativos), FN (falsos negativos) se extraen de la comparar los resultados
del clasificador con las etiquetas colocadas en la base de datos para determinar cada
clase. Con estos parametros se puede calcular VPR (sensibilidad o razon de verdaderos
positivos), FPR (razon de falsos positivos), ACC (exactitud) y SPC (especificidad o
razén de verdaderos negativos) (Concejero, 2004).

Tabla 10.
Resultados del algoritmo de reconocimiento de sefiales regulatorias.

Resultados del algoritmo  Sensibilidad Razén de falsos Exactitud Razon de

sefiales regulatorias positivos verdaderos
negativos

ELM 0,9978 0,0012 0,9985 0,9988

Tabla 11.

Resultados del algoritmo de reconocimiento de sefiales de limite de velocidad.
Resultados del algoritmo Sensibilidad Razoén de Exactitud Razon de
sefiales limite de velocidad falsos positivos verdaderos

negativos
ELM 0,9416 0,0309 0,9671 0,9691

4.6 Tiempo de computo

El tiempo de computo se realizd sobre las etapas detalladas en la Figura 20,
probadas sobre el hardware y software anteriormente detallados, los tiempos totales de
procesamiento con el clasificador basado en ELM es de 8,2087 ms, con el clasificador
basado en SVM es de 155,61 ms y con el clasificador basado en Kd-tree es de 33,2496

ms.
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4.7 Conclusiones del capitulo

Como conclusién el algoritmo con mejores caracteristicas para utilizarse en ADAS
en aplicaciones en tiempo real para el reconocimiento de sefiales de trénsito de
prohibitivas es el algoritmo basado en ELM, el cual tiene un excelente desempefio en
multiclasificacion con tiempos de hasta 6,8223 ms, lo cual también lo hace una buena

opcidn para complementar otros sistemas ADAS mas complejos.
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CAPITULO V
5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

5.1 Conclusiones

En la presente tesis se realiz6 un algoritmo para el reconocimiento de sefiales de
transito regulatorias en condiciones extremas de iluminacion en el espectro visible.
Este algoritmo de reconocimiento se aplicd sobre una base de datos de imagenes
recolectadas en varios lugares del Ecuador, con algunos factores que pueden afectar la
deteccion como: desvanecimiento de color, desorientacion de las sefiales, desenfoque
de movimiento, condiciones extremas de iluminacion en el espectro visible y varias

otras.

En la etapa de multiclasificacion se realiz6 el entrenamiento y pruebas de validacién
con algoritmos basados en Kd-tree, SVM y ELM, de los cuales se concluy6 que el
algoritmo que presenta las mejores caracteristicas para la aplicacion de reconocimiento
en tiempo real es ELM generando buenos resultados tanto en la multiclasificacion de
la primera etapa AUC=0,9983, exactitud de 0,9985 y sensibilidad de 0,9978 como en
la segunda etapa AUC=0,9554, exactitud 0,9978 y sensibilidad 0,9416 y con un gran
desempefio en el tiempo de procesamiento: primera etapa 1,0574 ms, segunda etapa
6,8223 ms, demostrando que este algoritmo facilmente se puede adaptar a ADAS mas

complejos.

Al realizar pruebas sobre la base de datos con iluminacién variable y en muchos
casos extrema se obtuvo que el algoritmo de reconocimiento se muestra casi invariante
en su desempefio con iluminacién variable, el méas grande problema que se puede
observar en la clasificacion es el ruido que presentan las imagenes por el desenfoque
de movimiento el cual puede ser solucionado aplicando filtros que mejoren esta

condicion.

Finalmente, respecto a tiempo de procesamiento el algoritmo propuesto toma 6,82
ms, superando a todos los algoritmos del estado del arte.
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5.2 Trabajos futuros

Incluir todas las sefiales de transito de reglamentacion y prevencion en la etapa de
reconocimiento, generando un algoritmo basado en ELM para el reconocimiento de

las sefales de transito mas utilizadas.

Ampliar la base de datos, aumentando un mayor nimero de imagenes en sefiales de

velocidad pare mejorar los indices de clasificacion.
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