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Resumen

A lo largo de la historia, el uso de la Inteligencia Artificial y el Aprendizaje Automaético
ha ido creciendo exponencialmente, ayudando a resolver problemas relevantes como la
deteccion de spam, la recomendacion de productos o diagnésticos médicos, por ejemplo.

Sin embargo, existen problemas de suma importancia que todavia no han sido resueltos,
como el de los accidentes de trafico. Segin la Direccién General de Tréfico [7], durante el
ano 2017 en Espana se produjeron 102.233 accidentes de trafico con victimas, de los que
un 29 % fueron producidos por la distraccién al volante.

Para contribuir a la reduccién en los accidentes de trafico causados por distraccién y
ayudar a mejorar la seguridad vial, se ha desarrollado SaferAuto, un sistema de asistencia
a la conduccién capaz de detectar senales de trafico verticales y semaforos en tiempo real.

Este informe presenta los dataset europeos mas completos para el reconocimiento de
senales de trafico verticales y seméforos. A su vez, se realiza un estudio de las tecnologias
del estado del arte que existen en la actualidad para la deteccién y clasificacion de objetos
en tiempo real, decidiendo utilizar YOLO en su versién 3 con la arquitectura yolov3-tiny.

Finalmente se ha desarrollado un sistema capaz de detectar 10 tipos de elementos viales
(prohibicién, peligro, obligacién, informacion, ceda el paso, stop, no entrar, semaforo
verde, seméforo ambar y seméforo rojo) y clasificar las senales de limite de velocidad.
La precision media obtenida es del 88 %, llegando al 94 % de mAP en clases como la de
peligro o semaforo rojo. Ademas, se ha conseguido alcanzar una tasa de analisis de 220
imagenes por segundo.

Palabras clave: inteligencia artificial, conducciéon auténoma, deteccion senales de trafico



Abstract

During the last few years, the use of Artificial Intelligence and Machine Learning has
been growing exponentially, helping to solve relevant problems such as the detection of
spam, products recommendations or some medical diagnostics, for example.

However, there are major problems that have not yet been solved, such as traffic
accidents. According to the Direccion General de Trdfico [7], during 2017 in Spain there
were 102,233 traffic accidents with victims, of which 29 % were caused by distraction.

To contribute to the reduction in traffic accidents caused by distraction and help
improve road safety, SaferAuto, a driving assistance system capable of detecting vertical
traffic signs and traffic lights in real time, has been developed.

This report presents the most complete European datasets for the recognition of ver-
tical traffic signs and traffic lights. At the same time, a study of the state of the art
technologies for the detection and classification of objects in real time is made, deciding
to use YOLO in its version 3 with its architecture yolov3-tiny.

Finally, a system has been developed capable of detecting 10 types of road elements
(prohibition, danger, obligation, information, yield, stop, no entry, green traffic light,
amber traffic light and red traffic light) and classifying speed limit signs. The average
accuracy obtained is 88 %, reaching 94 % of mAP in classes such as danger and red
traffic light. Besides, we have achieved a detection rate of 220 images per second.

Keywords: artificial intelligence, self-driving, traffic sign detection, real-time
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

El término Big Data ha ganado gran popularidad en los ultimos anos, especialmente
por su utilizacion en una amplia variedad de campos. Este concepto hace referencia a
una gran cantidad de datos estructurados y no estructurados que tienen el potencial de
ser analizados para obtener informacién. Cada dia mas de 2.5 exabytes (2.500.000.000
gigabytes) de datos son almacenados. Esto indica que la generacién de un 90 % de los
datos recolectados en la historia de la humanidad se ha producido en tan solo los dos
ultimos 2 anos [2]. Toda ésta informacién puede provenir de multitud de lugares como
de sensores para recoger informacion meteorologica, publicaciones en redes sociales o las
senales GPS mdviles, por ejemplo.

Debido a este aumento en la cantidad de informacién disponible, cada vez resulta mas
dificil tratar con los datos, por lo que se requiere del uso de nuevas tecnologias para
poder obtener informacién 1til de los mismos. En consecuencia, el uso de la Inteligencia
Artificial y el Aprendizaje Automatico ha ido creciendo exponencialmente, con el fin de
generar una inteligencia que aprenda de esos datos y que sea capaz de resolver retos
como puede ser el del reconocimiento de digitos escritos a mano. De hecho, el conjunto
de datos abierto mas popular para ese problema se llama MNIST [18] y se considera el
"Hola Mundo’ en la Visiéon por Ordenador. Este conjunto de datos se publicé en 1999
y contiene miles de imagenes con digitos escritos a mano. Al ser uno de los problemas
mas estudiados en la literatura, podemos encontrarnos incluso aplicaciones para nuestro
movil capaces de reconocer digitos escritos a manos con precision aceptable.

Sin embargo, existen problemas con mayor importancia que todavia no han sido re-
sueltos, como el de los accidentes de trafico. Segtin la Direccién General de Tréfico [7],
durante el ano 2017 en Espana se produjeron 102.233 accidentes de trafico con victimas,
en los que 1.830 personas perdieron la vida y 139.162 resultaron heridas. El 29 % de los
accidentes con victimas se deben a la distraccion, lo que indica una falta de atencion a la
carretera pudiendo ser por la utilizacion del teléfono movil, falta de suenio u otros factores
externos. Como consecuencia, un 46 % de los fallecidos en accidentes son los colectivos
vulnerables: peatones, ciclistas y motoristas.



1.2. Objetivo General

Para contribuir a la reduccion en los accidentes de trafico causados por distracciéon y
ayudar a mejorar la seguridad vial, este Trabajo de Fin de Grado consistira en desarrollar
un sistema de asistencia a la conduccion de codigo abierto, capaz de detectar elementos
de la carretera como senales de trafico verticales o seméaforos y notificar al conductor de
manera inmediata para ofrecer un mayor tiempo de reaccién y poder reducir el nimero
de accidentes.

Cabe anadir que el sistema a desarrollar no pretende en ningun caso sustituir la res-
ponsabilidad del conductor, se trata de una sistema anadido para asistir durante la con-
duccion. A pesar de que un requisito fundamental sea obtener la maxima precision en
la deteccion de senales, SaferAuto podria no detectar alguna senal o clasificar algunos
elementos viales de manera errénea.

1.3. Objetivos Especificos

1. Creacién de un modelo de Aprendizaje Profundo (Deep Learning) para
la deteccion de senales de trafico verticales. Ademas, se perseguird clasificar
las senales de limite de velocidad. Es decir, interpretar la velocidad maxima que
indica la senal detectada.

2. Adaptacién del modelo creado anteriormente para hacer posible la de-
teccion de semaforos. Al igual que en el caso anterior, se perseguird clasificarlos
segun su superclase: rojo, ambar o verde.

3. Creacién de una interfaz grafica de usuario que visualice la entrada de
video junto a las detecciones de los elementos contemplados en el modelo.
Ademas de visualizar las notificaciones, se avisardn mediante mensajes de audio,
simulando un chatbot.

1.4. Requisitos

En este apartado se presentaran una serie de requisitos necesarios para que el producto
a desarrollar sea tutil.

En primer lugar, se requerira que la deteccién de los elementos de la carretera presen-
tados anteriormente como los seméforos o las senales de trafico verticales se realice en
tiempo real. Esto quiere decir que el sistema sea capaz de analizar mas de 30 imagenes
por segundo (fps). Para que un asistente a la conduccién como SaferAuto sea realmente
util, deberia poder avisar al conductor antes de que a este le haya dado tiempo a ver o
diferenciar el elemento vial, por ello es tan importante que la tasa de anélisis de imégenes
por segundo sea lo mas alta posible.

En segundo lugar, es importante que la deteccion de los elementos sea precisa y
que el sistema sea capaz de detectar diferentes tamanos del mismo elemento.



Se debe tener en cuenta que, a la hora de conducir, el tamano de los elementos que se
visualiza mas a la distancia varia significativamente cuando el vehiculo se ha acercado a
los mismos. Por ello, el modelo debe ser entrenado para que detecte éstos objetos en gran
variedad de tamanos.

En tercer lugar, en cuanto a la precision del sistema, se debera fijar un umbral para que
se reduzca al maximo la cantidad de falsos positivos, aquellos elementos que el sistema
detecta de una clase cuando éstos no pertenecen a la misma. Este requisito se debe a que
el sistema actuara en un drea que es critica para la seguridad vial, dénde la notificaciones
deben ser fiables para no causar accidentes. Por ejemplo: a la hora de detectar una senal
de limite de velocidad de 40, el sistema no debe confundirse con una de tipo 120, pues
podria causar un siniestro. No obstante, también es de suma importancia prestar atencion
a los falsos negativos, todas aquellas senales que el sistema no ha sido capaz de detectar
o clasificar. Al igual que en el caso anterior, no notificar de una senal de stop cuando se
encontraba en la carretera podria afectar de manera critica a la seguridad vial.

En 1ltimo lugar, para que las notificaciones sean valiosas para el usuario, se debera
hacer seguimiento de los elementos detectados en tiempo real. Si el sistema emitiese una
notificacién cada vez que detecte una senal, se emitirian mas de 30 notificaciones por
segundo, lo que no seria ni entendible ni usable. Por ello, en la transiciéon de una imagen
a otra, se debera detectar que elementos son nuevos o cuales ya se habian visto. Una vez
se consiga realizar esto, solo se notificaria al usuario ante nuevas senales, no de las que
ya se le habia avisado.

1.5. Antecedentes tedricos

Se ha realizado un estudio de los articulos mas recientes en el &mbito de reconocimiento
de senales de trafico y a continuacién se presentan algunos de los trabajos mas relevantes.

1.5.1. Traffic Sign Recognition — How far are we from the solu-
tion?

En este primer articulo [23] se estudia el campo de reconocimiento de sefiales de trafico
y se muestra como se comportan algunas tecnologias de Visién por Computador modernas
en la deteccion de dos conjuntos de datos de deteccion y de clasificacion, con imagenes
provenientes de Bélgica [39] y Alemania [15].

Para la deteccién las imagenes de ambos datasets se dividen en tres categorias prin-
cipales basadas en su forma y color: obligacion, peligro y prohibicion. Tras realizar la
deteccion de la categoria, las senales se clasifican en subclases. Entre las tecnologias que
utilizan destacan el histograma de gradiente orientado para la tarea de deteccién y el
clasificador de representacion dispersa para la tarea de clasificacion.

Como resultado, sin modificaciones especificas para la aplicaciéon, utilizando métodos
similares al de deteccién de peatones o clasificacion de digitos, alcanzan una precision de
reconocimiento de senales de trafico en el rango de entre 95 % a 99 %. Cabe destacar que



no es un problema en el contexto de tiempo real, por ello, el tiempo de reconocimiento
no esta por debajo de los 0.5 segundos por imagen.

1.5.2. Evaluating State-of-the-art Object Detector on Challen-
ging Traffic Light Data

Este articulo [I7] aplica el sistema de deteccién de objetos YOLO (You Only Look
Once) en el conjunto de datos piblico LISA Traffic Light dataset [16], el cual contiene gran
nimero de anotaciones de semaforos en diferentes condiciones de tiempo. Este dataset es
de acceso abierto gracias al VIVA-Challenge, en el que se fomenta la investigacion en el
campo de Vision Por Computador.

Ademas, en el desarrollo del estudio se comparan las distintas versiones del algoritmo
YOLO y como se comportan en las mutiples secuencias del dataset. Este trabajo se
asimila al primer objetivo perseguido con SaferAuto, inicamente enfocado en detectar y
clasificar las distintas clases de semaforos.

Finalmente, el sistema de deteccién utilizado alcanza un 90.49 % de precisién sobre la
primera secuencia del dataset LISA-TL, lo que supuso una mejora del 50.32% del que
habia sido la entrada con mayor precision del reto VIVA.

1.5.3. Real-Time Object Detection For Autonomous Driving
Based On Deep Learning

En ésta tesis de Guangrui Liu, se estudia la historia de los sistemas de deteccion de
objetos y cual ha sido su evolucién. Expone varios métodos basados en Redes Neuronales
Convolucionales y se centra en el estudio del modelo de detecciéon YOLO, que permite
deteccién en tiempo real.

Durante el desarrollo, se utiliza este modelo en tres conjuntos de datos distintos para
testear su aplicabilidad en diferentes contextos. Junto a ello, se realizan varias pruebas
sobre el conjunto de datos KITTI, con el objetivo de analizar el rendimiento del algoritmo
de deteccién sobre el campo de la conduccién auténoma [22].

Su contribucion se basa en proponer una técnica de mapeado de memoria para mejorar
la habilidad de deteccién de YOLO en el contexto de conduccion. A su vez, se exploran
otros potenciales de ésta tecnologia como su aplicacion para estimar la orientaciéon de los
objetos, alcanzando resultados bastante positivos.

1.6. Interés y Actualidad del campo

Recientemente, multitud de companias lideres del sector automovilistico como Google,
Tesla o Uber estan invirtiendo una gran suma de capital en los sistemas de conduccion
auténoma, asi como en los sistemas avanzados de asistencia a la conduccién (ADAS)
[21]. La diferencia entre estos dos sistemas radica en que el primero permite al vehiculo
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la conduccién por si mismo sin requerir intervencion de un ser humano. Sin embargo, el
segundo se trata de un paso intermedio a la conduccion auténoma en el que se incluyen
distintos niveles de automatizacion:

= Nivel 0: Sin automatizacién - El conductor se encarga de realizar todas las
funciones referentes a la conduccion.

= Nivel 1: Asistencia al conductor - El sistema emite alertas y control parcial en
aparcamiento, direccién y acelerador.

= Nivel 2: Automatizacién parcial - El sistema controla la direccién y aceleracién
y el conductor las tareas restantes, como por ejemplo los cambios de linea.

= Nivel 3: Asistencia condicional - El sistema es capaz de realizar todas las tareas
necesarias para la conduccion, pero un humano debe estar presente para tomar el
control en ocasiones especificas.

= Nivel 4: Gran automatizacion - La automatizacion del sistema equivale a la del
nivel 3 pero se requerira en menor nimero de ocasiones de intervenciéon humana.

= Nivel 5: Automatizacién completa - El sistema toma control de todas las tareas
necesarias para la conduccién y no requiere ayuda humana en ninguna situacion.

Un ejemplo de la inversién en el campo de conduccion auténoma es la compra con
valor de 15.3 mil millones de délares de Mobileye por parte de Intel [2I]. La empresa
en cuestion es lider en el campo de Vision por Computador y de tecnologias para la
conduccién auténoma.

Es tal el auge en este mercado que cuando en una entrevista le preguntaron a Elon
Musk, CEO de Tesla, que opinaba sobre el piloto automatico respondié: “En 20 anos
la razon de tener un coche no autonomo serd la misma que por quien tenga un caballo,
por razones sentimentales“. También predijo que en alrededor de 2 anos Tesla estara
construyendo coches sin volante ni pedales, pues seran totalmente autéonomos.

Por 1ltimo, informes del ’Autonomous Vehicle Global Study 2017’ muestran que, en el
ano 2035, se espera que se vendan en el mercado automovilistico alrededor de 18 millones
de vehiculos con funciones auténomas, lo que supondria mas de un 25% de cuota de
mercado. Con ello, el precio de este mercado creceria hasta 77 mil millones de délares
[21].



1.7. Estado del Arte

Al ser un campo tan atractivo, existen variedad de productos finales desarrollados por
empresas de gran tamano. En este apartado se presentaran algunos de los mas populares
y avanzados.

1.7.1. EyeSight

Se trata de una tecnologia de asistencia a la conduccién que provee la marca automo-
vilistica japonesa Subaru, con la que han sido equipados y vendidos alrededor de 1 millon
de vehiculos [33]. Sus funciones principales son:

» Asistencia al mantenimiento de carril.

» Adaptacién de la distancia con el vehiculo de delante. Permite la seleccion de la
distancia que el conductor desee preservar y ajusta la velocidad para mantenerse a
esa distancia.

» Frenado pre-colision. El sistema ayuda evitando o reduciendo impactos frontales
a través del completo frenado en situaciones de emergencia. Segin Subaru, este
sistema reduce un 35 % de los dafios a peatones.

1.7.2. Tecnologia Ford

La multinacional americana Ford incluye una serie de tecnologias para la asistencia a
la conduccién en sus vehiculos de alta gama [§]. Entre sus caracteristicas destacan:

= Contacto con servicios de emergencia en caso de accidente.

» Limitador de velocidad inteligente. El sistema permite mantener al vehiculo dentro
de los limites de velocidad legales gracias a la deteccion de senales verticales de este
tipo y el correspondiente ajuste.

= Sistema de informacién de angulos muertos. Emplea dos sensores de proximidad
ocultos que avisan al conductor en caso de que se detecten vehiculos en los puntos
ciegos.

= Sistema de reconocimiento de senales de trafico. Detecta las senales permanentes o
temporales situadas junto a la carretera. El sistema muestra la senal detectada sobre
el salpicadero. Esta caracteristica estd intimamente relacionada con los objetivos
de SaferAuto y se perseguira desarrollar una interfaz de estilo similar para que sea
visual y 1util.



Figura 1.1: Ford - Sistema de reconocimiento de senales de trafico [§]

1.7.3. Mazda Active Driving Display

La compania automovilistica Mazda incluye también funciones innovadoras en algunos
de sus nuevos vehiculos. La caracteristica mas relevante en lo relativo a la conducciéon
auténoma es su Visualizacion Activa de la Conduccién o Active Driving Display [3]. En
esencia, se trata de una pantalla de control que proporciona informacién relevante al
conductor como la velocidad actual o las direcciones de navegacion.

Figura 1.2: Mazda Active Driving Display [3]

La Visualizacién Activa de la Conduccién colecciona la mayoria de informacion im-
portante para la conduccién como la velocidad, direcciéon o incluso senales de trafico.
Tiene como objetivo agrupar todos estos datos en una localizacion que resulte comoda al
conductor, con el fin de que su vision se concentre en la carretera.

En la actualidad, existen dos versiones de esta pantalla de control dependiendo del mo-
delo de coche que se elija. La primera, utiliza una pequena pieza de plastico transparente
que se despliega de detras del volante y un sistema de proyecciéon visualiza informacién
relevante en la pantalla. Por otra parte, en algunos modelos la proyeccion se realiza en una
pequena seccion del parabrisas, siendo esta mas sensible a la luminosidad o los angulos
de vision.



1.7.4. Tesla Autopilot

Para finalizar se expondra el estado del arte en sistemas de conduccién auténoma. Tesla
se trata de una compania estadounidense, dirigida por Elon Musk, que disena y construye
principalmente vehiculos eléctricos. Se diferencia de las deméas marcas en el propio disenio
de sus coches, el cual rompe con los estandares tradicionales y esta pensado en términos
de eficiencia y usabilidad.

Tesla ofrece una tecnologia llamada Autopilot [37] instalada en sus vehiculos. Se trata
de un hardware avanzado capaz de ofrecer las funciones de piloto automaético en el presente
y futuro, actualizandose para mejorar su funcionalidad con el tiempo. Para hacer posible
ésta tecnologia, sus vehiculos poseen una visién panoramica de 360 grados gracias a llevar
instaladas ocho camaras, cada una con un alcance de hasta 250 metros. También utilizan
doce sensores ultrasonicos, y un radar delantero para brindar datos adicionales sobre el
mundo a través de una longitud de onda redundante, como pueden ser la lluvia intensa,
neblina o el vehiculo que les precede.

Para poder procesar todos los datos recibidos de camaras y sensores, los vehiculos de
Tesla contienen un ordenador integrado que ejecuta una red neuronal desarrollada por la
compania. Este sistema, llamado Tesla Vision, proporciona una vista tnica del mundo,
pues ve en todas las direcciones de manera simultanea, yendo mas alla de los sentidos
humanos.

Una lista de algunas de las funciones del piloto automatico son:
= Permitir que el coche gire, acelere y frene automaticamente dentro de su carril.

= Proponer cambios de carril para optimizar su trayecto, evitando quedarse atascado
tras camiones o vehiculos lentos.

Tesla Enhanced Autopilot

Advanced Sensor Coverage

. ;
Cameras
360 Degrees of Visibility

Semi-Autonomous Self Driving

Figura 1.3: Tesla - EL futuro de la conduccién [35]

Por tltimo, la opcién de conduccién auténoma total esta siendo desarrollada. En abril
de 2019, Tesla ha dejado ver algunos avances de este sistema en produccion, aunque
todavia no se puede activar en todos los contextos o lugares.



La idea de esta caracteristica es que el coche sea capaz de realizar viajes de corta
y larga distancia sin requerir accion ninguna por parte de la persona en el asiento del
conductor. El usuario solo necesitaria acceder al vehiculo e indicar a su Tesla a donde
quiere ir, este averiguaria la ruta éptima, conduciria por calles urbanas respetando los
semaforos o senales verticales como stop y seria capaz de navegar por autopista con alto
trafico. Aunque parezca idilico, en la actualidad ya se encuentran publicados varios videos
de trayectos en los que el conductor no ha necesitado intervenir [37].



Capitulo 2

Fundamentos y Tecnologias a usar

2.1. Introducciéon

Este capitulo tiene como objetivo presentar la investigacion realizada sobre el estado
del arte en el reconocimiento de iméagenes, asi como explicar el funcionamiento de las
tecnologias que se van a utilizar en este proyecto.

2.1.1. Tareas a desarrollar

Para realizar un estudio de las tecnologias que se utilizaran en este trabajo, previa-
mente se deben diferenciar las dos tareas principales que habra que llevar a cabo: la tarea
de deteccién y la tarea de clasificacion.

En primer lugar, la tarea de clasificacién es el proceso de recibir una imagen y devolver
una etiqueta de la clase a la que pertenece la imagen, dentro de un conjunto de etiquetas.
Por ejemplo, si el conjunto de etiquetas se trata de [Perro, Gato] y el sistema clasificador
recibe la imagen [2.1] la salida seria Gato.

Tarea de clasificacion

Imagen
Entrada
["Perro", "Gato"]

Salida { "Gato"

Figura 2.1: Ejemplo tarea clasificacion.

Por el contrario, la tarea de deteccion es el proceso en el que se recibe una imagen y
se devuelve un conjunto de los objetos encontrados dentro de la imagen, representados
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mediante su etiqueta y el cuadro delimitador que lo rodea. Por ejemplo, si recibimos una
imagen en la que aparecen varios objetos como un jarrén, un ordenador portatil y una
taza y el sistema de deteccion estd entrenado para detectar éstos objetos, la salida que
esperamos serd un conjunto de etiqueta/cuadro delimitador por cada objeto detectado,
tal y como se observa en la figura 2.2

Tarea de deteccion

Imagen
Entrada

["Jarron”, "Portatil", "Taza"]

Salida

Figura 2.2: Ejemplo tarea deteccién.

Para el desarrollo de SaferAuto, se deberan realizar las dos tareas, la tarea de deteccion
para localizar los distintos elementos de la carretera junto a su categoria y la tarea
de clasificacion para averiguar a que subclase pertenece el elemento detectado de una
categoria. Esto se explicara con mas detalle en secciones posteriores. Previamente, es
importante hacer un estudio de las tecnologias que se requeriran para hacer posible la
ejecucion de ambas tareas.

2.1.2. Meétodos de Detecciéon de Objetos

Tras realizar un estudio de los métodos utilizados para la de detecciéon de objetos,
pueden ser divididos en dos categorias: basados en modelo y basados en aprendizaje [17].

Los métodos basados en modelo se centran en analizar la informacién del color o la
forma de los elementos, lo que se trata de un enfoque muy intuitivo y directo para la
deteccion de seméaforos, por ejemplo. Estos detectores se basan en un umbral heuristico
para cierto espacio de colores, con el objetivo de localizar los diferentes objetos de la
imagen. Sin embargo, el color no es una variable muy fiable, dado que el tono puede variar
significativamente de una escena a otra, por lo que un umbral estatico no se comportaria
demasiado bien.

Por otro lado, los métodos basados en aprendizaje se encargan de deducir una funcién
a partir de datos de entrenamiento. La salida de la funcién puede ser una etiqueta de
clase o un valor numérico, dependiendo del problema. Un ejemplo seria la combinacién de
los histogramas de gradientes orientados (HOG) y de las méaquinas de soporte vectorial
(SVM), cuyo objetivo es separar los elementos de la imagen segun sus caracteristicas. A su
vez, otro método popular es el detector de caracteristicas de canales integrados, conocido
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como ChnFtrs, el cual utiliza iméagenes integrales para extraer datos como sumas locales
o histogramas de distintos canales de la imagen principal y procesarlos, con el objetivo
de la clasificacion de imagenes.

Finalmente el reconocimiento de objetos utilizando Redes Neuronales Convolucionales
(CNNs) ha ido ganando bastante popularidad en los dltimos anos por sus sobresalien-
tes resultados. En la competicion ImageNet de Reconocimiento Visual a Gran Escala
(ILSVRC, 2015), los ordenadores se comportaban mejor que los humanos en las tareas de
clasificacion de imagenes. A su vez, en 2016, un rapido detector de objetos llamado YOLO
fue propuesto para expandir la deteccién de objetos en el ambito del tiempo real. Esta
basado en una Red Neuronal Convolucional y se trata del estado del arte en deteccion de
objetos a tiempo real, por lo que es la tecnologia que se utilizara para este trabajo.

Antes de pasar a estudiar como funciona YOLO en profundidad, es necesario introducir
algunos conceptos béasicos para su entendimiento.

2.2. Redes Neuronales

2.2.1. Neurona

Una neurona se trata de la unidad basica de procesamiento que se puede encontrar
dentro de una red neuronal. Esta recibe un conjunto de entradas, realiza una serie de
calculos internos y devuelve un valor de salida. En esencia, una neurona calcula una
suma ponderada de las entradas. La razon por la que es ponderada se debe a que cada
entrada se multiplica por un peso asociado, como se ilustra en la siguiente figura.

M wi

Xa_ W2 y
w3

X3

Figura 2.3: Esquema de red neuronal simple.

En la neurona ejemplo de la figura[2.3]las entradas son x1, x2 y 23 y los pesos asociados
w1, wo v ws. El cdlculo que realizaria la misma, también llamado z, seria:

2 = pqwy + Tows + x3w3 = X W

En ésta formula X "W corresponde a la matriz de las 3 entradas multiplicadas por los
3 pesos asociados. Sin embargo, seria dificil tomar decisiones con esa salida dada que
se trata de un valor continuo entre [—oo, o0]. Por ello, se suele utilizar un tipo de las
llamadas funciones de activacion dependiendo del resultado deseado. Por ejemplo, si se
quiere calcular la probabilidad de que haga buen tiempo o no, se deberia convertir el
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rango de la salida del célculo de [—o0,00] a [0,1]. Esto se podria hacer utilizando la
funcion de activacién sigmoide, ilustrada en la figura [2.4]

" sigmoid

Figura 2.4: Funcién de activacién sigmoide.

2.2.2. Estructura de Red Neuronal

Las redes neuronales consisten en un conjunto de neuronas organizadas en capas, como
se puede apreciar en la figura 2.3 A la primera capa se le llama capa de entrada y a la
ultima, capa de salida. A todas las capas del medio se les conoce como capas ocultas.

En esta estructura, todas las neuronas se encuentran completamente conectadas, es
decir, por cada dos capas de neuronas adyacentes, cada par de neuronas tiene una co-
nexion, por la que se transmite informacién. Por ejemplo, si una capa tiene m neuronas
y la siguiente n, el nimero total de conexiones sera m * n. Esto significa que las salidas
de una capa son las entradas de cada una de las neuronas de la capa adyacente, por lo
que el célculo de una neurona dependera de los valores de salida de su capa anterior,
realizandose este una unica vez.

capas ocultas

capa de
entrada

Figura 2.5: Estructura de una red neuronal de 3 capas.

Cabe anadir que las capas pueden ser de distintos tamanos y las neuronas pueden
tener distintas funciones de activacién incluso dentro de la misma capa, dependiendo del
problema. La capa de entrada posee tantas neuronas como componentes tenga el vector
X y la capa de salida tantas neuronas como valores se quieran generar. En el proceso,
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cada capa va tomando una serie de decisiones. Cuanta mas profunda sea la red, mas
inteligentes y complejas seran las decisiones, pues se van basando en las decisiones que
han tomado las anteriores capas. Esto se conoce como aprendizaje profundo y gracias a
este se han logrado resolver problemas complejos como el de reconocimiento del habla, el
procesado de lenguaje natural o la creacién de sistemas de recomendacion.

2.2.3. Imagenes como entrada

Para que una Red Neuronal fuese capaz de recibir una imagen como entrada, esta
se debe representar como una vector X. Recordemos que una imagen no es mas que
una matriz de pixeles de dimensién Alto x Ancho de la imagen. Ademads, si esta en
color, existiran tres matrices con las mismas dimensiones, dado que cada pixel es una
combinacién de los valores rojo, verde y azul (RGB).

Con el fin de representar la imagen en un vector, se anadird cada matriz convertida a
un vector de tamano Altox Ancho, anadiendo primero la matriz de pixeles rojos, seguida
por la de pixeles verdes y finalmente la de pixeles azules. El resultado final serd un vector
de dimensiones Alto x Ancho x 3. A este proceso se le conoce como normalizacion de
imagen (figura . Cabe anadir que en el caso de que la imagen estuviese en escala de
grises, el vector tendria dimensiones Alto x Ancho.

~ 4x4x3

Figura 2.6: Normalizacién de una imagen de 4 x 4 pixeles.

2.2.4. Entrenamiento de una Red Neuronal

El entrenamiento es el proceso por el cual una red neuronal aprende como llevar a
cabo una tarea. En el caso de que se trate de una tarea de clasificaciéon de una imagen, la
red neuronal aprenderia de los errores entre la clase predicha y la real y, tras el estudio
de las caracteristicas propias de la imagen, ajustaria sus pesos para reducir ese error al
minimo. Esta diferencia entre la clase predicha y la real es calculada haciendo uso de la
Funcion de Loss o Error, la cual se explicard en la seccién del desarrollo del proyecto.

Durante el entrenamiento, la red neuronal se encarga de reducir gradualmente el error
hasta que este sea minimo. Esto lo hace gracias al descenso por gradiente (gradient des-
cent). Para ilustrar el cambio del error predicho durante el entrenamiento, en la figura
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se observa una malla que representa la superficie de error. El objetivo del entrenamiento
consiste en encontrar el minimo global de esa superficie.

J(w) Initial Gradient

(a) Descenso por gradiente. (b) Superficie de error en entrenamiento.

2.2.5. Estadisticos

Durante el desarrollo del proyecto, se generaran graficas con cada conjunto de entrada
utilizado para entrenamiento, con el fin de interpretar el comportamiento de la red. Por
ello, previamente es necesario explicar varios estadisticos del campo de Redes Neuronales
que seran utilizados para comparar las distintas graficas.

» Verdadero positivo o True Positive (TP): Acierto de detectar senial que existe en la
imagen con su clase y localizacién correcta.

» Falso positivo o False Positive (FP): Error que se comete cuando se detecta una
senal que no existe dentro de la imagen o que si existe pero pertenece a una clase
distinta a la clasificada.

» Falso negativo o False Negative (FN): Error que aparece cuando no se detecta una
senal que aparece en la imagen.

» Interseccién sobre la unién o Intersection over union (loU): Se encarga de medir
que superficie del cuadro predicho se encuentra por encima del cuadro real. Por
ejemplo, si se establece un umbral del 50 % y el cuadro predicho no estd por encima
de este porcentaje del cuadro real, se considera FP.

Area de
Superposicion

loU =
Area de Unién

Figura 2.8: Interseccién sobre la union.
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= Precisién: Mide cuanto de precisas son las predicciones, es decir, el porcentaje de
predicciones correctas. La prediccién de una clase se considera correcta si supera un
cierto umbral del IoU, en el caso habitual se trata del 0.5, por lo que la prediccién
es correcta (TP) si ToU > 0,5.

TP

Precision = ————

TP+ FP

= Recall: Mide como de bien se han encontrado todos los positivos. Por ejemplo, si se
pueden encontrar un 80 % de las sefiales que aparecian en la imagen en el conjunto

de senales predichas.
TP

Recall = m

» Funcion de Error o Loss Function: Se trata del estadistico mas importante para
conocer el comportamiento de la red con las imagenes de entrenamiento. En el
paper de YOLOv3 [29] se explica como esta calculado en dos partes: la funcién
de error de localizacién (L) que calcula la diferencia de prediccion del cuadro
delimitador del objeto y la funcién de error de clasificacion (L) que calcula el
error para las clases a detectar.

= Precisién media o Average Precision (AP): Area de la curva precisién-recall.
1
AP = / p(r)dr
0

» Promedio de precisién media o Mean Average Precision (mAP): Mide la precisién
media para cada clase y realiza un promedio.

Recordemos que el entrenamiento de una red neuronal consiste en modificar los pesos
de las neuronas de la red para que la funcién de error sea minima. Sin embargo, debemos
de tener en cuenta el sobreajuste de pesos o overfitting, que se produce cuando los pesos
se ajustan demasiado al conjunto de entrenamiento, lo que implica tener un mAP muy
alto para el conjunto de entrenamiento pero, al estar sobreajustado y no generalizar
correctamente, se tendria un mAP bajo para el conjunto de validacion.

En las graficas que se generaran durante el entrenamiento se mostrard la funcién
de error y el mAP calculado sobre el conjunto de validacion cada 1000 iteraciones. El
estadistico que utilizaremos para comparar los pesos entrenados con distintos conjuntos
de datos sera principalmente el mAP, pues es un buen indicador del rendimiento de la
red al calcular la precision media para cada senal detectada. Cabe anadir, que como
segundo factor decisivo se utilizara la tasa de FP, pues buscamos minimizar los errores
en clasificacién al tratarse de un contexto que afecta a la seguridad vial. Aunque también
se estudiaran los FN, al poder detectar mas de 30 imagenes por segundo, habra mas
probabilidad de detectar la mayoria de senales que aparecen en una escena, por lo que
seria el ultimo factor de decision.
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2.3. Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales o CNN (Convolutional Neural Networks) [34]
se tratan de una modificacion en la arquitectura de redes neuronales, especializada en el
procesamiento de imagenes. Un requisito en las mismas es que la entrada a la red sea
una imagen, lo que permite codificar ciertas propiedades de la arquitectura y hacerla mas
eficiente para ésta tarea.

Por ejemplo, en una red neuronal de 1 neurona con una imagen de 30 z 30 pixeles, se
encontrarian 30 z 30 = 900 conexiones con esa neurona, pues recordemos que cada pixel
de la imagen actuaria como entrada en cada neurona de la primera capa. En el caso de que
la imagen fuera mas grande, el niimero de conexiones creceria demasiado, conduciendo
una explotacién desmesurada de recursos.

El funcionamiento de las CNN es analizar de forma consecutiva pequenas piezas de
informacién como pueden ser la deteccion de aristas o de circulos en la primera capa. A
medida que se va profundizando en la red, los patrones detectados se van combinando en
formas mas complejas como deteccion de caras, perros o nimeros, por ejemplo. Las capas
finales calcularan una suma ponderada de todas los patrones detectados en la imagen
para devolver una prediccién final.

Figura 2.9: Funcionamiento de una Red Neuronal Convolucional.

2.3.1. Tipos de capas de las Redes Neuronales Convolucionales

Generalmente, la estructura de las CNN posee tres tipos de capas [34].

= Capa convolucional: Es la capa de entrada y se utiliza en capas sucesivas a esta.
Realiza la operacién llamada convolucion, dando nombre al tipo de red neuronal.
Cada neurona de una capa convolucional posee un filtro de convolucion, que con-
tiene inicialmente valores aleatorios. Durante el entrenamiento, estos filtros se iran
ajustando para detectar patrones dentro de la imagen y ser capaces de reflejarlos
en la matriz de salida. La primera capa es responsable de capturar patrones a bajo
nivel, como aristas, color, etcétera. Ademas, dado que se aplica un filtro de menor
tamano que la entrada, la cantidad de parametros de salida y céalculos se reducira
significativamente.
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En la figura se aprecian tres matrices: la matriz de la imagen de entrada, el filtro
de convolucion y la matriz resultante. En este caso el filtro tiene una dimension de 3
x 3 pixeles. Para calcular la matriz resultante, se deberd ir multiplicando cada matriz
de 3 x 3 de la imagen de entrada por el filtro de convolucién, tal y como aparece
en las operaciones de la ilustracién. El resultado serda una matriz mas reducida que
filtre una serie de caracteristicas de la matriz de entrada.

Source pixel

(-1x3)+(0x0)+(1x1)+
(-2x2)+(0x6)+(2x2)+
(1x2)+(0x4)+(1x1) =-3

\o\=\#\ = YEA o\ o\

A=\ = Yo\~ AR -\

Convolution filter
(Sobel Gx)

Destination pixel

WAV VRN VA

A VAV AN

AN VN

L1
| 1
L1
L1
L1
L1
|1
L

AV VAV

Figura 2.10: Operacién de convolucién [34].

= Capa de reduccion o pooling: Esta generalmente colocada tras la capa convo-
lucional. Se encarga de reducir las dimensiones espaciales (alto x ancho) del mapa
de caracteristicas recibido de la capa de convolucién, de cara a evitar calculos in-
necesarios en la proxima operacién. Los tipos de operaciones mas usados son el
max-pooling y el average-pooling. Como se ilustra en la figura [2.11] estas operacio-
nes se encargan de dividir la imagen de entrada en un conjunto de rectangulos e ir
cogiendo el valor mayor o medio, respectivamente.

max pooling
20|30
[112] 37
12120|30| 0
8121210
34 (70| 37 ; average pooling
112100| 25 | 12 \ =T
79|20

Figura 2.11: Tipos de operaciones de pooling [34].

» Capa clasificadora: Al igual que en cualquier Red Neuronal, esta capa se encuen-
tra al final de la red y contiene tantas neuronas como clases se deben predecir. Su
objetivo es analizar las formas complejas que se han creado en la red y clasificarlas
segun la clase con mas formas en comun.
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2.4. Reconocimiento de Imagenes

En esta seccién se estudiard la evolucion de las tecnologias usadas para el reconoci-
miento de imagenes y se expondran las que han sido mas relevantes hasta llegar al estado
del arte.

2.4.1. Historia

Antes del ano 2012, los métodos de deteccion de objetos se enfocaban en la extraccién
de caracteristicas de una imagen. Se requeria definir las caracteristicas especificas de una
objeto para poder detectarlo. Por ejemplo, en el caso de un sistema de reconocimiento
facial, las caracteristicas especificas podrian ser las distancias entre los elementos de la
cara que se quiere reconocer. Tras la extraccion de suficientes caracteristicas del conjunto
de datos de entrenamiento, el objeto se representaba como un mapa de caracteristicas,
utilizado para entrenar al clasificador. Las principales desventajas eran la complejidad en
la creacién del mapa de caracteristicas y la dificultad de expandir el modelo para anadir
nuevos objetos a la deteccién [22].

En la Competicién de Reconocimiento Visual a Gran Escala de 2012 (ILSVRC, 2012),
se presenté un modelo basado en Redes Neuronales Convolucionales que superé a los
demés en rendimiento con un gran margen. A pesar de que la estructura de CNN modernas
existe desde el ano 1998 [19], no se habia podido alcanzar su potencial hasta poseer
grandes conjuntos de datos y un hardware potente. Desde esa competicion, las CNN se
convirtieron en un herramienta popular para la tarea de clasificacion de imagenes.

La principal ventaja de uso de las CNN frente a los métodos tradicionales es que no
se necesita la tarea de ingenieria de caracteristicas, gracias a la habilidad de las CNN
del aprendizaje automatico. A su vez, esto permite la extensién a otras categorias si
se proporcionan datos suficientes. Debido a esto, muchos investigadores comenzaron a
estudiar las tareas de deteccion de objetos dentro de una imagen utilizando CNN. La
idea principal de la mayoria de enfoques era utilizar propuestas de regiones de la imagen
que pudiesen contener objetos y clasificar estas.

Partiendo de la idea anterior, se podria plantear un enfoque de fuerza bruta en el
cual tuviésemos una ventana de por ejemplo un tamano 3 x 3 y se fuera clasificando cada
cuadrado por el que la se desplazara la ventana en la imagen. No obstante, esta solucién
es computacionalmente muy cara y lenta. A continuacion, se explicaran algunos de los
enfoques mas populares que optimizan esta tarea.

2.4.2. R-CNN

Para solventar el problema de seleccionar un gran nimero de regiones, Ross Girshick
et al. [9] propone en 2014 un enfoque multi-etapa. Se presenta un método en el que se
utiliza una busqueda selectiva para elegir 2000 propuestas de regiones de la imagen.

El algoritmo de busqueda selectiva es el siguiente:
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= Generar divisiones en la imagen mediante fuerza bruta, consideradas como regiones
candidatas.

= Utilizar un algoritmo greedy para ir recursivamente combinando regiones con ca-
racteristicas similares en regiones mas grandes.

= Utilizar las regiones que resulten del algoritmo como las propuestas de regiones
finales.

Una vez se tengan las propuestas de regiones finales, pasaran por una CNN que las
convertird en vectores de caracteristicas. Finalmente estos vectores se enviaran como
entrada para entrenar a un clasificador SVM (Support Vector Machine) con el fin de
detectar la presencia de objetos en las propuestas candidatas.

R-CNN: Regions with CNN features

Haey e
i A H

i , :
= —p: Ml T NN > peonyes. ]
N 1 i = o T CNNiN, :
YMEE s
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Figura 2.12: R-CNN [9]

Problemas de R-CNN:

= Lleva gran cantidad de tiempo entrenar una red que reciba como entrada 2000
propuestas de regiones por imagen.

= No puede ser implementado en tiempo real dado que detectar cada imagen tomaria
alrededor de 47 segundos en un hardware moderno.

2.4.3. Fast R-CNN

Este enfoque fue presentado por el mismo autor del algoritmo anterior (R-CNN) y viene
a solucionar las carencias de este, con el fin de aumentar la velocidad en la deteccion de
objetos.

La diferencia con su predecesor es que en FAST R-CNN la Red Neuronal Convolucional
no recibe las propuestas de regiones, si no directamente la imagen de entrada, con el fin
de generar un mapa de caracteristicas convolucionales. Desde este mapa se identifican
las propuestas de regiones y se pasan por una capa de poooling para redimensionarlas.
Finalmente, se utiliza una capa softmaz con el fin de normalizar los resultados y obtener
las probabilidades para las distintas clases de la region propuesta.

Al no tener que enviar como entrada las 2000 propuestas de regiones a la Red Neuronal
Convolucional, Fast R-CNN resulta mucho mas rapido en entrenamiento y validacion,
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Figura 2.13: Fast R-CNN [31]

llegando a un tiempo de clasificaciéon de cerca de 2 segundos [31]. No obstante, sigue sin
poder alcanzar deteccion de objetos en tiempo real.

2.4.4. Faster R-CNN

El cuello de botella de los dos algoritmos anteriores es la utilizacién de una bisqueda
selectiva para la propuesta de regiones. En el articulo Faster R-CNN [30] publicado por
Shaoqing Ren et al. en 2016 se presenta un algoritmo que evita utilizar la bisqueda
selectiva de propuestas de regiones y permite que la red las genere.

El funcionamiento inicial es el mismo que el de Fast R-CNN, la imagen de entrada se
envia a una CNN para obtener el mapa de caracteristicas. A continuacién, se reemplaza
el algoritmo de buisqueda selectiva por una nueva red neuronal que predice propuestas de
regiones. Finalmente, estas propuestas se redimensionan utilizando una capa de pooling
que se utiliza para clasificar la regién propuesta de la imagen.

Como se puede apreciar en la siguiente ilustracion, Faster R-CNN consigue alcanzar un
tiempo de deteccion de 0.2 segundos por imagen, lo que implica una tasa de 5 imagenes
analizadas por segundo, factible para su uso en tiempo real.

R-CNN Test-Time Speed
R-CNN
SPP-Net
Fast R-CNN 2.3

Faster R-CNN| 0.2

0 15 30 45

Figura 2.14: Faster R-CNN [30]
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2.4.5. YOLO

Los algoritmos previamente expuestos estan enfocados en utilizar propuestas de regio-
nes para localizar objetos dentro de una imagen, provocando que la red nunca reciba la
imagen completa, sino propuestas de regiones con gran probabilidad de ser objetos. Esto
se debe a que los anteriores enfoques son clasificadores redisenados para ser adaptados a
la tarea de deteccidén.

YOLO (You Only Look Once) toma un enfoque completamente distinto, estd pensado
como un sistema de deteccion y no como una adaptacién de un clasificador tradicional.
En esencia, YOLO aplica una sola Red Neuronal Convolucional a la imagen completa. La

red divide la imagen en regiones y por cada una de ellas predice cuadros delimitadores y
probabilidades de clase [29].

El funcionamiento es el siguiente:

1. YOLO divide la imagen de entrada en una matriz de x por y celdas. En cada celda
se podran detectar hasta un niimero z de objetos distintos.

2. En cada celda de la matriz se predice la posibilidad de que haya un objeto dentro
de la misma y se crea un cuadro delimitador que rodearia a ese posible objeto junto
a las celdas adyacentes. El cuadro delimitador no da informacién sobre la clase del
objeto en cuestion, pero su grosor aumenta cuanto mayor sea esta probabilidad.

3. Por cada cuadro delimitador, se predice el objeto que puede haber dentro del mismo.
Ahora estos pasardn a estar etiquetados segin la clase que contienen, como se
observa en la imagen del medio de la figura [2.15]

4. Finalmente, se fija un umbral minimo de probabilidad que debe tener un cuadro
delimitador para que realmente contenga una clase y se eliminan todos los cuadros
que no superen ese umbral. Esto devolveria el resultado esperado.

Figura 2.15: YOLO [29]

YOLO ofrece varias configuraciones distintas de su arquitectura, dependiendo de cual
sea el objetivo de la tarea, si velocidad o precision. La arquitectura principal de YOLO
consiste en 25 capas convolucionales seguidas de 2 capas completamente conectadas. Tras
cada grupo de capas de convolucion ilustrado en la figura [2.16] se encuentra una capa de
maz-pooling.

22



448

Bl —

e = ‘
LN OEBe s

3 92 256 512 1024 1024 1024 4096 Eg

Conv. Layer Conv.layer  Conv.layers  Conv.layers  Conv.layers  Conv.layers  Conn.layer Conn. layer
7x7x6452 3x3x192 1x1x128 1x1x2567 4 1xIx512 1,5 3x3x1024
Maxpool Layer  Maxpool Layer  3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x252 2x252 1x1x256 Ix1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024  3x3x1024s2
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer
2x252 2x252

Figura 2.16: Arquitectura de YOLO [29]

Cabe anadir que YOLO se encuentra en la version 3 [29] y serd la que se utilizard
en este proyecto. Las diferencias con las versiones anteriores son principalmente mejoras
en cuanto a la eficiencia del algoritmo y una mayor configuracién del mismo. Haciendo
referencia al tiempo de deteccion por imagen, YOLO supera significativamente a los
enfoques anteriores y consigue alcanzar una tasa de 45 imagenes detectadas por segundo
en su versién principal (v3-320) y una tasa de 220 en su versién ligera (v3-tiny).

Las principales diferencias entre ambas arquitecturas (320 y tiny) son la cantidad de
capas que las componen y el nimero de operaciones de coma flotante que realizan por
segundo (flops), calculando el primero 38.97 billones y la versién ligera 5.56 billones.
También, la diferencia en el nimero de capas provoca que la version ligera obtenga una
precision mas baja pero consigue una tasa de deteccion de imagenes por segundo casi
5 veces mas rapida. Por ultimo, el comportamiento de la versién ligera es peor cuanto
mayor sea el nimero de clases diferentes a detectar (la versién normal puede detectar
hasta 9000 clases distintas). No obstante, como se justificard en el desarrollo, dado que
no necesitaremos detectar una gran cantidad de clases se utilizara la versiéon Tiny para
la tarea de deteccion dado que ofrece una mejora significativa en el rendimiento.

En la figura se puede observar una grafica comparando los distintos modelos de
YOLO con los sistemas de deteccion mas populares y potentes de la actualidad, reflejando
los primeros por debajo del punto de origen x para denotar su diferencia de velocidad.

38 W voLovs
-@- RetinaNet-50
L RetinaNet-101
36 @ Method mAP__time
[B] SSD321 280 61
L [C] DSSD321 280 85
% 34 [D] R-FCN 299 85
o E [E] SSD513 312 125
Ozl [F1DSSD513 332 156
[G] FPN FRCN 362 172
E RetinaNet-50-500 325 73
L RetinaNet-101-500 34.4 90
30 @ RetinaNet-101-800 37.8 198
YOLOv3-320 28.2 22
L YOLOV3-416 310 29
28 YOLOV3-608 330 51
50 100 150 200 250

inference time (ms)

Figura 2.17: YOLO Time Comparision [29]
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2.5. Entorno de Trabajo

A continuacién se expondran las diferentes herramientas utilizadas durante el desarro-
llo del proyecto, como pueden ser APIs o frameworks y su justificacién de uso.

2.5.1. Tarea de tratamiento de datos

Esta primera etapa del desarrollo se concentra en recopilar conjuntos de datos de los
elementos viales que se persiguen detectar, como senales de trafico verticales o seméforos.
En futuras secciones se especificaran cuales han sido estos datos y porque se han elegido.

No obstante, en lo que a la seccion de entorno de trabajo concierne, no se han uti-
lizado APIs externas para el tratamiento de datos. Por el contrario, se ha desarrollado
Datasets2Darknet [11], un programa modular escrito en Python, al ser muy cémodo y
eficiente para el manejo de imagenes. Este permite combinar varios conjuntos de datos y
convertirlos a un formato entendible para YOLO, como se explicara en el desarrollo.

2.5.2. Tarea de Deteccién

La tarea de deteccién consiste en la creacion de un modelo destinado a la localizacién
y clasificacién de senales de trafico verticales y de semaforos. Para llevarla a cabo se
requerird entrenar un sistema de deteccion con conjuntos de datos de los objetos que
queramos detectar. Como se ha expuesto anteriormente, YOLO se trata del estado del
arte en la deteccién de objetos a tiempo real, por lo que se utilizaré para esta tarea.

El sistema de deteccion YOLO forma parte del conjunto de mddulos que ofrece el
framework Darknet, un entorno de cédigo libre bastante rapido que soporta computacion
por CPU y GPU. Para poder hacer uso de este, se ofrece el cédigo en un repositorio
de GitHub junto a una guia de utilizacién. No obstante, en este proyecto se ha decidido
utilizar un fork del proyecto principal creado por AlexeyAB [1] al encontrarse mas actua-
lizado, contener codigo mejor optimizado y ofrecer un mayor niimero de funcionalidades.

Respecto a la manera de utilizacién de Darknet, al encontrarse escrito en C y CUDA,
su uso por defecto es mediante la linea de comandos. No obstante, resultaria mas comodo
poder utilizar YOLO a través desde una API desde el programa que se desarrolle durante
el proyecto, por lo que se realizé una busqueda de las extensiones que existian para Yolov3.
Entre ellas destacaron:

» TensorFlow Yolov3 [25] - Programa capaz de convertir los ficheros que resulten
del entrenamiento de Darknet en formato entendible para TensorFlow.

» API en C [1] - Existen ejemplos en el fork de AlexeyAB que utilizan una API de
Darknet escrita en C desde programas Python, de una manera muy céomoda.

24



» API en C++ [1] - Al igual que en el anterior, existen ejemplos escritos en C++
utilizando una API de Darknet escrita en C++.

De todas las opciones disponibles, las dos tultimas resultaron las mas interesantes para
este proyecto dado que son las que podemos encontrar mas actualizadas, lo que resulta en
una mayor estabilidad y eficiencia. Tras realizar multiples pruebas entre estas dos APIs,
a pesar de que la API utilizada en Python era muy comoda, se decidi6 elegir la API en

C++ para este proyecto, esencialmente por su rendimiento superior en tasa de deteccién
(10-15 fps).

2.5.3. Tarea de Clasificacion

La tarea de clasificacién consistira en crear un segundo modelo que sera usado para la
clasificacién de senales de trafico de limite de velocidad. Se debera desarollar un sistema
que, dada una imagen donde aparezca una senal de este tipo, sea capaz de clasificarla
segun la maxima velocidad que indica.

Dado que el programa a desarrollar estard escrito en C++ (para poder utilizar la
API expuesta en el punto anterior), se buscard principalmente un sistema de clasificacién
escrito en C++, frente a desarrollar uno en TensorFlow y utilizar un programa externo.

En ésta busqueda se encontré otro médulo de Darknet que ofrece clasificacién de
imagenes, también escrito en C y CUDA. Para utilizar el mismo, solo se podria interactuar
mediante linea de comandos o a través de la API de Python, dado que en la API de C++
no esta soportado el modulo de clasificacién por el momento. A pesar de que se intentd
extender esta para soportar clasificacién, debido a su escasa documentacién y las grandes
dimensiones del cédigo, los resultados obtenidos no fueron satisfactorios.

La solucion fue realizar un programa en Python que fuese capaz de inicializar el modelo,
recibir rutas de imagenes por linea de comandos, clasificarlas y devolver la clase a la
que pertenecian junto a su probabilidad. Una vez desarrollado este, se utilizara desde
la aplicacién de C++ mediante linea de comandos. Como se verd posteriormente, los
resultados fueron positivos.

2.5.4. Tareas de interfaz grafica de usuario

Finalmente, ésta tarea consistiria en el desarrollo de una interfaz grafica para mostrar
al usuario las detecciones de SaferAuto de una manera visualmente atractiva. Por defecto,
Darknet ofrece una visualizacion simple de las detecciones de YOLO si se activa OpenCV,
no obstante, se busca crear una interfaz mas estructurada y consistente, por lo que se
opté por utilizar Qt para C++.

Qt se trata de una herramienta multiplataforma que permite desarrollar aplicaciones
de escritorio, méviles o web utilizando C++ [4]. Como ventajas destacan su facilidad de
uso, la documentacién de la herramienta y la rapidez de la misma. Ademads, ofrece una
version comunidad de cédigo libre, por lo que ademas de seguro, el uso sera gratuito.
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2.5.5. Hardware y Software

El hardware utilizado para el desarrollo de las tareas expuestas es el siguiente:
= Procesador Ryzen 7 1700.

s Tarjeta grafica Nvidia GTX 1060 de 6GB. Importante que contenga nticleos CUDA
para utilizar la aceleracién por GPU de Darknet.

= RAM DDR3 de 16GB a 3200mhz.

En cuanto al software, se decidié usar unicamente cédigo libre:
= Sistema Operativo: Ubuntu en su version 18.04.
» IDE para Python y Darknet: Visual Studio Code.

s [DE para QT: QT Creator version community.
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Capitulo 3

Desarrollo del proyecto

3.1. Tratamiento de datos

Para poder entrenar cualquier red neuronal, lo primero que de lo que se precisa es
de datos. En este apartado se presentaran los conjuntos de datos que se han recopilado
junto a su justificacién de uso. Ademads, dado que se utilizarda YOLO tanto en la tarea de
deteccion como de clasificacion, necesitaremos convertir las anotaciones de los conjuntos
de datos obtenidos en un formato compatible.

Cabe destacar que los conjuntos que se utilicen para ambas tareas seran distintos, al
tratase de tareas con diferentes objetivos. En la tarea de deteccion se necesitaran imagenes
de escenas completas con los objetos que queramos detectar, correctamente anotados a
través de cuadros delimitadores y la clase a la que pertenezcan (figura . Por otro
lado, en la tarea de clasificacion tinicamente se necesitara el contenido de estos cuadros
delimitadores (figura , es decir, imagenes de las distintas senales que se quieran

clasificar.

(a) Imagen para tarea de deteccién. (b) Imagen para tarea de clasificacion.

Es importante tener en cuenta esta diferencia pues no se podria entrenar el sistema de
deteccion con conjuntos de datos adaptados a la tarea de clasificacion, por ejemplo.
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3.2. Origen de los datos

Otro factor a tener en cuenta es el origen de los conjuntos de datos que se van a utilizar.
Dependiendo del pais en el que nos encontremos, las senales de trafico pueden variar, por
lo que se debe fijar la region en la que se desea que el programa detecte las senales de
trafico.

Diferencias Interclase

Europa NorteAmérica

020048 QVRGSE
®®%@m

Figura 3.2: Diferencias Interclase.

Dado que el objetivo de este proyecto es que pueda ser utilizado en Europa, se recopi-
laran conjuntos de datos provenientes de paises de esta region. Para ello, es importante
saber de la existencia de la Convencién de Viena sobre Senales de Carretera, cuyo objeti-
vo es estandarizar el sistema de senalizacién vial (senales, seméforos y marcas viales) con
el fin de aumentar la seguridad. En la actualidad, la mayor parte de la Uniéon Europea ha
adoptado este estandar por lo que se han establecido tamanos, formas y colores comunes.

A pesar de este convenio, cada pais puede elegir sus propios simbolos e inscripciones,
generando diferencia intraclase. Un ejemplo se puede observar en la ilustracién 3.3} donde
se comparan senales de Croacia, Francia y Alemania. A pesar de que la diferencia no es
significativa para rechazar conjuntos de datos de alguno de éstos paises, es importante
tener en cuenta que pueden aparecer simbolos diferentes (como el de paso de peatones).

Diferencias Intraclase

AN
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Figura 3.3: Diferencias Intraclase.
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3.2.1. Conjuntos de datos para sistema de deteccion

En este apartado se presentaran los dataset que se encontraron a nivel Europeo con
anotaciones de senales de trafico o de seméforos. Cabe anadir que durante el entrena-
miento se hicieron pruebas con diferentes combinaciones de los conjuntos de datos que se
indicaran a continuacion y algunos de ellos fueron descartados para conseguir una mejor
precision en el sistema.

No obstante, para poder indicar las razones de estas decisiones durante el entrena-
miento, se precisard de exponer las especificaciones de cada conjunto de datos con el que
se realizaron pruebas. También resultara de utilidad a los investigadores en el campo que
se encuentren en la bisqueda de conjuntos de datos con anotaciones de elementos viales.

GTSDB - German Traffic Sign Detection Benchmark

El conjunto de datos aleman de senales de trafico se trata de uno de los datasets mas
populares del campo en la actualidad [I0]. Fue introducido en la Conferencia Internacional
Conjunta sobre Redes Neuronales de 2013 con el objetivo de actuar como evaluacion para
los investigadores interesados en el campo de Visién por Computador y asistencia a la
conduccién basada en imagenes. Sus caracteristicas principales son:

Caracteristica Valor
F'orrflato PPM
de imagenes
Formato ) )
de anotacion filename;left_z;bottom_y;right_z;top_y;class_id
Tamano 16216 a 1281128
senales
Clases 48
Imégenes
de entrenamiento 600
Imégenes
de validacién 300
Total Imagenes 900

Cuadro 3.1: Caracteristicas GTSDB

BTSD - Belgium Traffic Sign Dataset

Este conjunto de datos tiene origen en Bélgica y se encuentra abierto gracias a la
universidad ETH Zurich [23]. A pesar de que no existe demasiada informacién sobre el
dataset, se han encontrado las siguientes caracteristicas:
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Caracteristica Valor
Formato JPG
de imagenes
Formato . . .
de anotacion folder/filename;left_z;bottom_y;right_z;top_y;class_id;superclass_id
Clases 62
Imdgenes 5.905
de entrenamiento
Imégenes
de validacion 3101
Imégenes
de fondo 16.628
Total Imégenes 9.006 + 16.628

Cuadro 3.2: Caracteristicas BTSD

MASTIF - Mapping and Assessing the State of Traffic InFrastructure

MASTIF es el resultado de un proyecto de investigacion en el que se recolectaron
multiples conjuntos de datos de senales de trafico. Consiste en la union de 3 datasets:
TS2009, TS2010 y TS2011, correspondiendo al ano en el que fueron anotados [6]. En la
pagina oficial solo se encuentran disponibles los conjuntos de datos TS2010 y TS2011.
No obstante, tras contactar con Sinida Segvi¢ (colaboradora de MASTIF) y explicarle el
objetivo de SaferAuto, se pudieron obtener los datos T'S2009.

La caracteristicas principales de estos datasets combinados son:

Caracteristica Valor
Formato BMP - 7201576
de imagenes
Formato

de anotacion [filename/:class_id@(left_x,bottom_y,width, height)

Clases
por categorfa A(50) + B(62) + C(133) + D(17) + E(50) = 312

Total Imagenes | 17.52009(6.000) + TS2010(5.000) + TS2011(1.000) = 10.000

Cuadro 3.3: Caracteristicas MASTIF

RTSD - Russian traffic sign images dataset

Este conjunto de datos ruso destaca por su colosal tamano de 104.358 imégenes de
senales verticales, superando en 10 la cantidad de datos de MASTIF, el mayor de los
dataset anteriormente expuestos. Es de acceso publico y estd destinado al entrenamiento
y validacién de algoritmos de reconocimiento de senales de trafico [32]. Cabe anadir que

30



a pesar de que Rusia no pertenece a la Uniéon Europea, sigue la convencién de Viena de
senales, por lo que las senales son compatibles con las que se encuentran en la Union
Europea.

Sus caracteristicas principales son:

Caracteristica Valor
Formato JPG - 12802720
de imagenes

Formato

de anotacion filename,left_z,bottom_y,width,height, class_id,sign_id

Clases 156 divididas en 8 superclases
Total Anotaciones 179.158
Total Imagenes 104.358

Cuadro 3.4: Caracteristicas RTSD

LISATS - LISA Traffic Sign Dataset

LISATS es un conjunto de videos e imégenes anotadas con senales de trafico de Es-
tados Unidos. Como se explico en las diferencias interclase entre las senales de Europa
y NorteAmérica (figura , estos elementos varian en casi todos los tipos menos en las
senales de ceda el paso y stop.

Debido a la falta de anotaciones de la senial de stop en los anteriores dataset (el mayor
solo cuenta con 552) se ha decidido hacer uso unicamente de las senales de stop de LISATS
[24], dado que posee 1821 anotaciones, aumentando significativamente la cantidad de
imégenes de este tipo.

LISATL - LISA Traffic Light Dataset

En los anteriores conjuntos de datos, solo se han encontrado anotaciones de los distintos
tipos de senales de trafico. No obstante, ademés de la deteccion de estas senales, SaferAuto
tiene como objetivo localizar y clasificar los distintos tipos de seméforos.

El laboratorio para vehiculos seguros e inteligentes LISA (el mismo que publicé el
dataset anterior) ofrece gran cantidad de anotaciones de seméforos de Estados Unidos. A
pesar de algunas diferencias con los tipos de seméaforos en Europa, se utilizara LISATL
como fuente principal para la deteccién de seméforos [24]. Sus caracteristicas son:
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Caracteristica Valor
Formato PNG
de imagenes
Formato . .
de anotacion filename;left_x;bottom_y;right_z;top_y;class_id
Clases )
Total Imagenes Dia(40.000) + Noche(14.000) = 54.000

Cuadro 3.5: Caracteristicas LISATL

3.2.2. Tratamiento de datos para sistema de deteccién

Como se ha podido observar en las tablas de los conjuntos de datos que se utilizaran
para el sistema de deteccién, existen multiples diferencias entre estos dataset. Las princi-
pales son el formato de las imagenes, el formato de las anotaciones y el nimero de clases
e imagenes de cada uno.

Dataset Fox:mato Formato de anotacién Clases ’I:otal
Imagenes Imagenes
GTSDB PPM fn;left_x;bottom_y;right_x;top_y;class 43 900
BTSD JPG fn;left_x;bottom_y;right_z;top_y;class;sup 62 9.006
MASTIF BMP [fn]:class@(left_x,bottom_y, width,height) 312 10.000
RTSD JPG fn,left_x,bottom_y,right_z,top_y,class,sign 156 104.358
LISATL PNG fn;left_x;bottom_y;right_z;top_y;class 6 54.000

Cuadro 3.6: Caracteristicas Datasets Combinados

Sin embargo, se requiere utilizar un conjunto de datos unificado dénde todas las image-
nes se encuentren en el mismo formato, las anotaciones sean compatibles con YOLO y
las tipos de clases iguales tengan el mismo identificador. Para ello, se ha desarrollado un
programa propio en Python de cédigo abierto llamado Datasets2Darknet [I1].

Previo a desarrollar el mismo, se debid resolver el problema de los distintos identifica-
dores entre los datasets para los mismos tipos de clase. Es decir, mientras que en una clase
la senal de stop corresponde con el identificador 7 (BTSD), en otra puede corresponder
con un identificador en texto ”stop” (LISATS) o ”B02” (MASTIF). A su vez, mientras que
en algunos conjuntos de datos existen 50 senales para la categoria de prohibicién, otros
no superan la mitad de clases.

Por ello, para poder utilizar varios datasets de entrenamiento, se deben estudiar las
clases que existen en todos los datasets y agrupar las senales en categorias atendiendo a
su forma y color. De esta manera aunque en la misma categoria de distintos datasets no
existan las mismas senales, nos aseguramos de que las categorias existan en todos, a base
de indicar al programa cuales son las senales que pertenecen a cada superclase.
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A su vez, esto permite recopilar solo un tipo especifico de categoria de un dataset y
evita incorporar imagenes en las que aparezcan otros tipos (como es el caso de LISATS
de donde solo se necesita la categoria de stop). Cabe anadir que al elegir categorias con el
mismo color y forma (figura , aumentara en gran medida la precisién del clasificador,
al existir una mayor diferencia entre los objetos a reconocer.

QO A B

Prohibicion Obligatorio Peligro Informacion .
Q ; ; @ Semaforo Sqméforo Semaforo
A Verde Ambar Rojo
No Entrar Ceda El Paso Alto

(a) Senales de Trafico Vérticales. (b) Seméforos.

Figura 3.4: Categorias para deteccion de SaferAuto.

En esencia, esto significa que SaferAuto serd capaz de detectar las distintas categorias
de elementos, pero no las clases especificas a las que pertenecen. Si se quisiera averiguar
a que subclase pertenece una senial dentro de una categoria, se deberian clasificar las
diferentes imédgenes que existen para esa categoria, como es el caso de las senales de
limite de velocidad, explicado en la siguiente seccién.

Datasets2Darknet

El objetivo de este programa es unificar varios conjuntos de datos, leyendo los datos de
entrada de distintas localizaciones y convirtiendo las anotaciones e imagenes a un formato
comun, compatible para el sistema de deteccion YOLO.

Esta compuesto por tres componentes principales:

» Parser general (general parser.py): Fichero principal del programa. Se encarga
de importar todos los parsers de los datasets especificos e iterar sobre ellos llamando
a read_dataset, método que todos los parsers que se creen deben tener. Finalmen-
te muestra el numero total de imagenes por cada clase en el conjunto de datos
unificado.

» Configuracién comin (common_config.py): Clase ayudante que contiene to-
dos los métodos comunes para los parsers de los datasets especificos. En ella se
encuentran, por ejemplo, utilidades para leer, redimensionar o escribir una imagen.
A su vez contiene algunas constantes comunes como:

e SHOW_IMG: Modo verbose para mostrar las imagenes de salida con sus ano-
taciones.
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e QUTPUT_IMG_EXTENSION: Extension de las imégenes de salida.
e COLOR MODE: Formato de color de las imagenes de salida.

e TRAIN_PROB, TEST_PROB: Porcentaje de entrenamiento y validacion que
se cogeran de las imagenes de entrada totales. En vez de utilizar la division
de train/test que ofrecen la mayoria de datasets, se situardn los datos en un
conjunto total y se dividira de manera personalizada ese conjunto, con el fin
de que se utilice la misma proporcién en todos los conjuntos de datos.

» Parser especifico (dataset_parsers/specific_parser.py): Los parsers de cada
dataset del que queramos extraer informacién y unificarla en el general_parser.py
deberan estar situados en la carpeta dataset_parsers. Este debe de poseer una serie
de métodos para que se pueda utilizar:

e initialize_traffic_sign_classes: Este método crea las relaciones entre la clase de
un objeto en su dataset especifico y la clase real que se utiliza en el programa.
Por ejemplo, si la clase del "stop” en un dataset es "B02”, necesitaremos crear
una relacion tal que:

def initialize_traffic_sign_classes ():
traffic_sign_classes ["b—stop” ]| = ["B02”]

e calculate_darknet_format: Este método se encarga de convertir la anotacién
especifica de un dataset al formato compatible con Darknet. Para ello, se
especifica en que orden se encuentran los datos dentro de la variable data
y se pasan de manera ordenada al método comun parse_darknet_format para
que los convierta al formato de Darknet.

def calculate_darknet_format (img, width, height, data):
img _width , img_height = get_img _dim_plt (input_img)
width_proportion = (img_width / MAXWIDTH)
height_proportion = (img_height / MAXHEIGHT)

left _.x = float(data[1l])
bottom_y = float (data[2
right_x = float (data [3]

/ width_proportion
1)

)
top_y = float (data[4]) /

/ height_proportion
/ width_proportion
height_proportion

adjusted_class = adjust_object_class (data[6])

return parse_darknet_format (adjusted_class ,
width , height ,
left _x , bottom_y,
right_x, top.y)

e read_dataset: Por ultimo, quedaria el método principal. Este contiene las rutas
especificas del dataset, como la localizacién de las anotaciones o imagenes. Se
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encarga de leer estas anotaciones, convertirlas al formato de Darknet haciendo
uso del método anterior y escribirlas en las rutas de salida que recibe como
parametros. A su vez, convierte los formatos de las imédgenes de entrada a
un formato comun definido en la variable OUTPUT_IMG_EXTENSION vy los
sitia en la ruta de imagenes de salida.

Cabe resaltar que se utilizara el programa expuesto Datasets2Darknet para preparar
los datos para el entrenamiento y validacion de los sistemas tanto de detecciéon como de
clasificaciéon. Este facilitard el proceso de eliminar o anadir datasets a nuestro conjunto
de datos unificado.

3.2.3. Conjuntos de datos para sistema de clasificacion

En este apartado se describiran los datos utilizados para entrenar y validar el sistema
de clasificacién. Como se habia expuesto en el inicio de esta seccién, no se podran utilizar
los mismos datos que en el sistema de deteccién, si no que se buscaran imégenes en las
que aparezca Unicamente una senal, para poder clasificarla atendiendo a su categoria.

Respecto a las clases que se perseguiran clasificar en SaferAuto son las senales de
limite de velocidad. Se desea desarrollar un sistema que reciba una imagen perteneciente
a la categoria de prohibicién (figura y devuelva la clase a la que pertenece la senal.
Unicamente se entrenard el sistema de clasificacién con sefiales de limite de velocidad,
por lo que si el sistema recibe una senal de prohibiciéon que no sea de esta clase, se debera
devolver que no existe una subclase o que si pero con una probabilidad muy baja, que
discriminariamos utilizando un umbral de clasificacién.

A la hora de realizar la bisqueda de los conjuntos de datos de clasificacion, se encontro
un inconveniente en multiples datasets: las distintas clases de senales de limite de veloci-
dad (40, 50, 60...) tenfan el mismo identificador de clase. Estos debieron ser descartados
y solo permanecieron los que tenian esta clase subdivida, como se expone a continuacion.

GTSRB - German Traffic Sign Recognition Benchmark

GTSRB se trata del equivalente al GTSDB en la tarea de clasificacion, siendo uno
de los conjuntos de datos europeos mas populares del campo [10]. Fue introducido en la
Conferencia Internacional Conjunta sobre Redes Neuronales de 2011 como parte de un
reto para clasificacion de imagenes.

Sus caracteristicas principales son:
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Caracteristica Valor

Numero de Clases 40
Clases de
Limite de Velocidad

Numero de Imagenes
Limite de Velocidad

20, 30, 50, 60, 70, 80, 100, 120

15.200

Cuadro 3.7: Caracteristicas GTSRB

rMASTIF Traffic Sign Classification Dataset

Este conjuntos de datos proviene del dataset MASTIF [6], expuesto en los datos para
deteccién. Ha sido adaptado para la tarea de clasificacion (recortando las imagenes segin
sus cuadros delimitadores). Es de acceso abierto y sus caracteristicas son:

Caracteristica Valor
Numero de Clases 31
Clases de

Limite de Velocidad 30, 40, 50, 60, 70

Numero de Iméagenes
Limite de Velocidad

415

Cuadro 3.8: Caracteristicas TMASTIF

RTSD - Russian traffic sign images dataset

El dataset RTSD [32] expuesto en la anterior seccién contiene un subconjunto de
datos para la tarea de clasificacion. Esta formado por gran cantidad de las imagenes
utilizadas para deteccion, pero adaptadas para entrenar un sistema de clasificacion. Sus
caracteristicas relevantes para esta tarea son:

Caracteristica Valor
Numero de Clases 156
Clases de

Limite de Velocidad 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80

Numero de Imégenes
Limite de Velocidad

7.704

Cuadro 3.9: Caracteristicas RTSD-C

3.2.4. Tratamiento de datos para sistema de clasificacion

Para el tratamiento de los datos del sistema de clasificacion se usé Datasets2Darknet
[T1], al igual que en la tarea de deteccién. Para seleccionar los datasets a unificar, se
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estudié la combinacion que mas cantidad de tipos de senales de limite de velocidad
diferentes pudiese clasificar.

Como se puede observar en la tabla en el conjunto de datos alemén no hay senal
de limite de velocidad de 40, lo que es bastante comin en paises de la uniéon Europea
como Espana. Por otra parte, el dataset ruso contiene clases de 10, 20 y 40, no ofrecidas
en el GTSRB. Se decidié que un 80 % de la unién de los conjuntos de datos GTSRB y
RTSD-Clasificacién es la que se utilizaria para entrenar el sistema de deteccién y el 20 %
restante junto al dataset rMASTIF (para datos nuevos) se usarfa para la validacion.

Con ese dataset unificado, dada una senal perteneciente a la cateogria de prohibicion
[3.4a] SaferAuto serfa capaz de clasificarlas en una de las subclases que se muestran en la

W @ @ @ 6
® © @ © ©

®6e 6

Figura 3.5: Senales clasificadas por SaferAuto.

3.3. Sistema de deteccion

En esta seccion se presentaran las distintas combinaciones de datasets que se han
utilizado para el entrenamiento del sistema de deteccion y cuales han sido los resultados
de validacién. Como se ha explicado anteriormente, la tarea de deteccién consiste en
localizar los elementos viales dentro de la imagen de entrada y clasificarlos segun el tipo
de objeto.

Para poder validar el sistema a desarrollar, se debe dividir el conjunto de datos de
entrada en un subconjunto para el entrenamiento y otro para la validacién. La proporcion
de divisién que se ha utilizado es el 80 % de las imagenes de entrada como datos para
entrenamiento y el 20 % restante para validacién. Esto se ha hecho en cada conjunto de
datos por igual, para que la proporcién train-test sea equivalente en todos los conjuntos.
Cabe destacar que se han dividido las imagenes de manera aleatoria con las probabilidades
comentadas haciendo uso de Datasets2Darknet [11].
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3.3.1. Modificaciones en Datos

En este apartado se presentaran las modificaciones que se plantearon realizar sobre los
datos de entrada y su justificacion de llevarlas o no a cabo.

Una de las técnicas utilizadas para reducir el overfitting se conoce como Data Aug-
mentation y consiste en hacer una copia de las imagenes de entrada, modificar ciertas de
sus caracteristicas como el tamano o la rotacion de manera aleatoria y anadir las copias
modificadas como nuevas iméagenes al conjunto de entrada. Esto tiene como ventajas un
aumento en las imagenes del conjunto de entrada que puede ser bastante favorable en
caso de datasets con pocos datos. También reduce el overfitting, dado que al realizar mo-
dificaciones de manera aleatoria es mas dificil que se sobreajusten los pesos a las imégenes
de entrada.

YOLO utiliza varios algoritmos de Data Augmentation en cada iteracién de su en-
trenamiento, modificando caracteristicas de las imagenes de entrada como el tamano,
traslacion, exposicion, saturacion, brillo o rotacion. Para poder configurarlo se debe espe-
cificar el rango maximo en el que se realizaran modificaciones de cierta caracteristica. Por
ejemplo para controlar la modificacién de la exposicion de la imagen se podria especificar
exposure = 1.5, lo que indicaria que el algoritmo aumentara o disminuira aleatoriamente
la exposicién de la imagen en el rango [-1.5, 1.5]. Se explica con mas detalle en el paper
de Yolovl [28].

Dado que YOLO aplica técnicas para el aumento de datos de las imagenes de entrada,
se decidié no hacer modificaciones externas a este conjunto. Los parametros de Data
Augmentation utilizados fueron:

= angle=7: Modifica el angulo de la imagen de manera aleatoria entre -7 y 7 grados.

saturation=1: Modifica la saturacién de la imagen.

exposure=1. Modifica la exposicion de la imagen.

hue=.1: Modifica el tono de la imagen en un rango 0.1

flip=1: Permite voltear las imagenes en el eje horizontal. Este parametro es de gran
utilidad en el conjunto de senales verticales porque si una senal solo apareciera
en el lado derecho en las imagenes de entrenamiento y en la validacion la misma
senal se encuentra en el lado izquierdo, no se detectaria, por lo que es recomendable
entrenarlas desde ambos lados.

En cuanto al tamano de las imagenes, se hicieron pruebas redimensionando todas las
imégenes de entrada a un mismo tamano, concretamente de 608x608 pixeles. No obstante,
tras el estudio del funcionamiento de YOLO se descubrié que la herramienta redimensiona
automaticamente las imagenes al tamano de la red y mantiene la relacién de aspecto,
por lo que se descarto la opcion de convertir las imagenes a una forma cuadrada, pues se
estarian utilizando datos no reales. Sin embargo, para acelerar el proceso de entrenamiento
y validacion, las imédgenes se redujeron de tamano manteniendo la relacion de aspecto
para que fueran mas rapidas de leer y tratar.
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3.3.2. Entrenamiento y Validacién

El primer conjunto que se entrené fue el GTSDB (seccién . La arquitectura de
YOLO utilizada fue YOLOv3-spp, la cual alcanzaba 20 fps y un mAP de 60.6 en el
dataset COCO [5]. Al utilizar solo un dataset no habfa que agrupar las clases por sus
caracteristicas, por lo que el primer intento fue el de detectar las 43 clases de GTSDB,
el resultado del entrenamiento se muestra en la gréfica Se puede observar que los
resultados fueron bastante negativos, dado que no consiguié superar un 14 % de mAP.

El segundo intento consistié en agrupar las 43 clases del GTSDB en 5 categorias
de senales de trafico (prohibicién, peligro, obligacién, stop y ceda el paso) con el que se
consiguié alcanzar un mAP de 42 %, una diferencia significativa respecto al entrenamiento
anterior.

g2
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(a) Yolov3-spp - GTSDB - Entrena- (b) Yolov3-spp - GTSDB - Entrena-
miento de 43 clases. miento de 5 clases.

La principal limitacién del conjunto de datos aleman fue su cantidad reducida de
datos, lo que provocé no alcanzar un mAP aceptable. Por ello, se decidié probar con otro
dataset, el BTSD (seccién . Se repitié la misma agrupacion de 5 clases que en el
conjunto aleméan y esta vez se consiguié alcanzar un 86 % de mAP antes de que la red
comenzara a sobreajustarse.
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Figura 3.7: Yolov3-spp - BTSD - Entrenamiento de 5 clases.

Esto supuso una diferencia significativa de un 44 % frente al GTSDB. Se comprueba
que cuantos mas datos mejor funciona YOLO. De hecho, en el fork de Alexey [I] se
recomienda tener un minimo de 2.000 imagenes de entrenamiento para cada clase. No

obstante, en la tabla se puede apreciar que la distribucion de imédgenes de BTSD no
alcanza ese requisito. Ademas, las senales de stop y ceda el paso tienen un nimero de

datos demasiado reducido para alcanzar una buena precision.

Clase Prohibicion | Peligro | Obligacion | Stop | Ceda el Paso
Numerode | 1345 1596 88 436
Imagenes

Cuadro 3.10: BTSD - Imédgenes/Clase

Para solucionar el problema del reducido niimero de senales en las categorias de stop
y ceda el paso, se probé a unificar los conjuntos anteriores GTSDB y BTSD junto al

conjunto de datos americano LISATS (seccién [3.2.1)), resultando en un dataset unificado
con la distribucién imégenes/clases que se ilustra en la tabla |3.11}

Clase Prohibicion | Peligro | Obligacion | Stop | Ceda el Paso
Numero de |, 1564 1759 | 1909 672
Imagenes

Cuadro 3.11: GTSDB + BTSD + LISATS - Imagenes/Clase

El resultado del entrenamiento se puede observar en la figura 3.8 A pesar de que el
mAP disminuyé de 86 % a 83 %, los AP de las clases stop y ceda el paso aumentaron, por
lo que el modelo se encontraba mas equilibrado. Cabe anadir que la tasa de deteccion de

imagenes por segundo era de 30 fps con esta combinacion.
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La razon del descenso del mAP podria ser la de utilizar un conjunto de datos dénde las
unicas senales anotadas sean la de stop y ceda el paso, dado que la red puede confundirse
al poseer las senales diferentes formas que en los conjuntos de datos europeos.

Loacurrent
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Iteration number in ofg max_batches=15000

Figura 3.8: Yolov3-spp - GTSDB + BTSD + LISATS - Entrenamiento de 5 clases.

A pesar del aumento en el nimero de imégenes por clase, se realizé una busqueda de un
dataset mas completo y esta resulté en la incorporacién del conjunto MASTIF (seccién
3.2.1) a nuestro conjunto de datos unificado. Como se puede observar en la tabla [3.12]

los datos ascendieron a una media de 1500 imagenes por clase, lo que permitié alcanzar
un mAP de un 89 % (figura[3.9), el méximo hasta ahora.

Clase Prohibicion | Peligro | Obligacion | Stop | Ceda el Paso
Numero de | o, 6001 2074 | 2548 878
Imagenes

Cuadro 3.12: GTSDB + BTSD + LISATS + MASTIF - Imégenes/Clase
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Figura 3.9: Yolov3-spp - GTSDB + BTSD + LISATS + MASTIF - Entrenamiento de 5

clases.

La siguiente prueba realizada fue la de cambiar la arquitectura del modelo que se
utiliza para la deteccién, haciendo uso de yolov3-tiny en vez de yolov3-spp [27]. Esta
arquitectura es mas ligera por lo que permitira una tasa de deteccién mas rapida, pero
supuestamente bajara la precision del sistema comparada con yolov3-spp.

No obstante, con el mismo dataset unificado de la ultima prueba, al utilizar la ar-
quitectura ligera, los resultados fueron muy positivos, como se observa en la figura |3.10]
Se consiguid llegar a un mAP de un 93 %, el maximo conseguido. Ademas, la tasa de
imagenes detectadas por segundo subio de 30 a casi 120, una diferencia significativa. Las
pruebas realizadas a partir de ahora se realizarian con la arquitectura yolov3-tiny.

mAP7]
%

Loss |,

4500 5000 1
loss = 0.1162  iteration = 45000
hart.png - Saved Iteration number

Figura 3.10: Yolov3-tiny - GTSDB + BTSD + LISATS + MASTIF - Entrenamiento de

5 clases.
Como se habia comentado en la introduccién, el objetivo de SaferAuto, ademas de
detectar senales de trafico verticales, también es el de detectar y clasificar los distintos
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tipos de semaforos. Por ello, se decidié incorporar el dataset LISATL (seccién [3.2.1)) en
nuestro conjunto de datos unificado. Esto supuso que el nimero de clases pasara de ser
5as.

No obstante, tras encontrar LISATL también se descubrié un nuevo dataset de senales
de tréafico verticales que contenia 10 veces mas datos que todos los anteriores, el conjunto
de datos ruso RTSD (seccién . Con este, se podria intentar prescindir de los an-
teriores datasets de senales verticales y nos permitiria generar nuevas subdivisiones de
clases, dado que las anotaciones estaban dividas en 8 superclases. Al unificar LISATL
y RTSD, se decidié un nuevo conjunto de clases a detectar, formado por 10 superclases
(figura : prohibicién, peligro, obligacién, informacién, stop, ceda el paso, no entrar,
semaforo verde, semaforo ambar, semaforo rojo...

La primera prueba se realizé uniendo RTSD, LISATL y LISATS (para el aumento
de datos de stop y ceda el paso). En la segunda, se incorpor6 también el dataset croata
MASTIF. Los resultados fueron bastante similares, ambos llegando a un 88 % de mAP. Sin
embargo, se eligié la segunda configuracién dado que habia sido entrenado para reconocer
senales con una mayor diversidad de imagenes. A pesar de la bajada de mAP respecto a
la anterior prueba de yolov3-tiny (figura , este nuevo modelo es capaz de detectar
10 clases distintas, frente a las 5 del anterior.
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(a) Yolov3-tiny - RTSD + LISATS + (1) volov3-tiny - RTSD + MASTIF + LL-
LISATL - Entrenamiento de 10 clases. SATS + LISATL- Entrenamiento de 10 cla-
SES.

3.3.3. Configuracién Final

Para concluir, en este apartado se presentaran los datos que se han utilizado para el
entrenamiento y validacién del sistema de deteccion de SaferAuto y sus correspondientes
estadisticos (definidos en la seccién por clase. Como conjunto de validacion se
utilizé un 20 % del conjunto de entrada que no se utilizé en el entrenamiento.
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El mAP del modelo con mejores pesos obtuvo un porcentaje del 83.51 %. No obstante,
como se aprecia en la tabla [3.13| existen clases con una tasa de aciertos de mas de un
95%. A su vez, la tasa de imdgenes por segundo que el sistema de deteccién es capaz de
detectar es de 220 fps.

Datasets Clase AP TP | FP
Prohibicion 90.18% | 2660 | 447
Peligro 94.21% | 3143 | 329
R“fD Obligacion | 92.95% | 1487 | 227
Informacion 91.35% | 9411 | 1794
MAJSFTIF Stop 90.65% | 524 | 50
Ceda el Paso 84.11% | 792 | 148
LISﬁ‘TS No entrar | 8374 % | 154 | 29
LISATL Sem/aforo Rojo | 96.13% | 2369 | 126
Semdforo Ambar | 68.88% | 65 22
Semdforo Verde | 92.93% | 1939 | 233

Cuadro 3.13: Configuracion Final Deteccion.

3.4. Sistema de clasificacion

Esta seccion tendra como objetivo explicar el desarrollo de entrenamiento del sistema
de clasificacién de Safer Auto, presentando los conjuntos de datos que se han utilizado para
entrenar y validar y cuales han sido los resultados. Recordemos que la tarea de clasificacion
consiste en clasificar una imagen segtin su tipo. Por el momento, se ha decidido solo
enfocarse en la clasificacion de senales de limite de velocidad, cuya superclase es la de
prohibicion.

Como se explico al presentar los datasets que serian utilizados para esta tarea (seccién
, con el objetivo de conseguir clasificar el méaximo nimero de clases de limite de
velocidad distinta, se decidié crear un dataset unificado formado por GTSRB y
RTSD-C [3.2.3] Los datos del conjunto unificado se ilustran en la figura [3.14

Numero de Clases
Limite de Velocidad
Clases
Limite de Velocidad
Numero de Imagenes
Limite de Velocidad

10

10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 100, 120

20.90

Cuadro 3.14: GTSRB + RTSD-C - Entrenamiento Sistema de Clasificacion

El entrenamiento del médulo de clasificacion de Darknet se realiza de manera distinta
al médulo de entrenamiento. En la tarea de deteccion se requerian imagenes con las
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anotaciones de los objetos que contengan. Sin embargo, en el sistema de clasificacion, al
solo aparecer una senal en cada imagen, se requiere nombrar la imagen con su su indice en
el conjunto de datos final y su tipo. Por ejemplo, para la imagen ntimero 1000 del dataset
con clase "s1 20", se debia renombrar como "1000_sl_20.7pg”. Para esto se adaptaron los
parsers de Datasets2Darknet [11].

El modelo de YOLO de clasificacion que se utilizé fue el llamado Darknet Reference
[26], al ser el que mejor rendimiento tiene tanto en cantidad de operaciones en punto
flotante como en precision general.

Los resultados del entrenamiento se ilustran en la figura [3.12] con menos de 5000
iteraciones se consiguié alcanzar un valor muy bajo en la funcién de error. Para poder
calcular la precisién de los pesos generados, se desarrollé un programa en Python [12]
dado que Darknet no lo tenia implementado. Este utilizaba los datos de validacién para
generar tanto la precisiéon por clase como la precision media del modelo. Cabe anadir
que en los datos para validar se incorporé el dataset rMASTIF (seccién , de cara a
anadir datos completamente nuevos para la red. La precision general alcanzada fue muy
positiva, obteniendo casi en todas las clases mas de un 90 % de precisién.

..... 's' to save : chart.png - Saved Iteration number in cfg max_batches=5000

Figura 3.12: Darknet Reference - RTSD-C + MASTIF.

3.4.1. Configuracién Final

En este apartado se presentaran los datos utilizados para entrenar y validar el sistema
de clasificacién, asi como su precisién general y precisién por cada tipo de senal de limite
de velocidad. Cabe anadir que los datos que se utilizaron para la validacion fueron un
20 % de los datos usados para el entrenamiento (seleccionados de manera aleatoria) y el
100 % de los datos contenidos en el dataset rMASTIF.

La precisiéon media alcanzada fue de 98.23 % y la precision media por clase se ilustra
en la tabla [3.15 A su vez, se consigui6é una velocidad de clasificacién de imégenes de 90
fps.
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Datasets Clase | Precision | Correctas | Incorrectas
10 100 % 5 0
20 98.45 % 191 3
GTSRB 30 98.57% 344 5
+ 40 97.56 % 559 14
RTSD-C 50 98.73 % 311 4
+ 60 91.73 % 233 21
rMASTIF 70 97.95 % 287 6
(Validacién) 80 100% 202 0
100 99.29 % 139 1
120 100% 140 0

Cuadro 3.15: Configuracién Final Clasificacion.

3.5. Interfaz grafica de usuario

Una vez se han creado y elegido los modelos que seran usados para las tareas de
deteccion y de clasificacién, se debera desarrollar una interfaz grafica que sea capaz de
utilizar ambos modelos para detectar senales de trafico verticales y seméforos y clasificar
las senales de limite de velocidad dependiendo de su tipo. Como se expuso en la seccion
de tecnologias a usar , para la creacion de aplicacién de interfaz grafica se utilizara
QT con C++.

3.5.1. Vistas de la Aplicacion

A continuacién se presentaran las dos vistas que componen la interfaz grafica.

Vista de Configuracion

Para que SaferAuto funcione, necesita una serie de archivos de entrada. Esta vista
tiene como finalidad permitir al usuario seleccionar esos ficheros de una manera visual
y comoda, en vez de tener que enviarlos por linea de comandos al tener que iniciar la
aplicacion. Una vez que estén seleccionados, se podra iniciar la deteccion.

Como se observa en la figura [3.13] existen 4 botones para seleccionar ficheros y uno
para iniciar la deteccién. Cuando se hace click sobre uno de los botones color turquesa,
se abrira un explorador de archivos donde se podra seleccionar el fichero correspondiente
con el botén. Una vez seleccionado, la ruta aparecera en el texto del lado derecho del
botén. Los archivos que permite seleccionar son:

s CFG File o Fichero de configuracién: Indica la arquitectura de capas de la red, asi
como el tamano de la misma y el nimero de clases que se quiere detectar.

= Names File o Fichero de nombres: Fichero que contiene las etiquetas de las distintas
clases que se desean detectar separadas en lineas.
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SaferAuto

CFG File /home/angeliton/Desktop/SaferAuto/models/cfg/erefyolov3-tiny.cfg

Names File /home/angeliton/Desktop/SaferAuto/models/datasets/ere/ere.names

Weights File /home/angeliton/Desktop/SaferAuto/models/weights/saferauto_detection.weights

Media File /home/angeliton/Desktop/SaferAuto/res/demo/video/test-video-light-1.mp4

i

Start Detection!

Figura 3.13: SaferAuto - Vista de Configuracion.

= Weights File o Fichero de pesos: Los pesos son el resultado del entrenamiento. En
este fichero se deberan situar los pesos que se quieren utilizar para la deteccion.
Cabe anadir que estos deben haber sido entrenados con la misma arquitectura que
la del fichero de configuracion.

s Media File o Fichero de multimedia: Video o imagen dénde se quiere realizar la
deteccion de senales de trafico verticales y semaforos.

Cabe destacar que el programa recordaria las rutas seleccionadas para estos ficheros
para el proximo inicio de la aplicacién. Por 1ltimo, la funcién del botén de mayor tamano
es iniciar la vista de deteccién, ocultando la vista de configuracién hasta que el usuario
haya cerrado la otra vista o hasta que la deteccién haya finalizado.

Vista de Deteccion

Se trata de la vista principal. Si el fichero de entrada es una imagen, mostrarda una
modificacién de la misma, anadiendo las senales que se hayan detectado mediante cua-
dros delimitadores y etiquetas. Por el contrario, si el fichero de entrada es un video, se
empezaran a mostrar las distintas imagenes que lo componen y las senales que se van
detectando. La vista esta compuesta por tres partes:

= Parte superior: Muestra un indicador de la tasa de imégenes por segundo a la que
la red esta analizando las imagenes.

= Parte central: Presenta las imagenes del video de entrada a la velocidad de fps
indicada en la parte superior. Si se detecta una senal, se sefialarda rodeandola con
un cuadro delimitador de color naranja.

= Parte inferior: Estd compuesta por 5 cuadrados donde se mostraran las senales
detectadas. En vez de anadir la senal como recorte de la imagen principal, se de-

47



cidi6 mostrar una senal modelo que represente a la clase detectada, para un mejor
entendimiento visual de la deteccién.

Cabe anadir que solo se mostraran las senales de las que se haya realizado segui-
miento, para evitar anadir varias veces la misma senal. Para ello, en la parte superior
de la senal se mostrara su nimero de seguimiento y clase. Este ntimero se trata del
indice del conjunto de senales detectadas al que pertenece la senal actual. Como
detalle adicional, se presentara la probabilidad con la que se detecto la senal en la
parte inferior.

La distribucion de las senales en los 5 cuadros depende de su indice de seguimiento,
es decir, del momento de aparicién de la senal con respecto a las deméds. La primera
senal detectada se visualizaria en el primer cuadro, la segunda en el segundo cuadro
y asi sucesivamente. Cuando los cuadros estén completos se empezara a sustituir
las senales por el lado izquierdo.

SaferAuto Detection

AVERAGE FPS: 55 fps

6:5l40sl 7:slsosl 8:5sl8osl 4: Yield 5:540sl

EACACAN[Ed

76,500000 60,400000 62,800000 72,200000 65,200000

Figura 3.14: SaferAuto - Vista de Deteccién.

Finalmente se podria cerrar la vista de deteccion y volver a iniciar otra deteccion con
parametros distintos sin necesidad de reiniciar la aplicacién.
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Capitulo 4

Conclusiones y lineas futuras

4.1. Conclusiones

La conducciéon auténoma probablemente se trate de uno de los campos de estudio
mas atractivos que existen en la actualidad. A pesar de que todavia no exista ningun
vehiculo que sea completamente auténomo sin requerir supervisiéon de un ser humano, lo
mas seguro es que esto sea una realidad en los proximos anos. Asi lo confirmé Elon Musk,
CEO de Tesla, durante el Dia de la Autonomia de Tesla, asegurando que ”probablemente
dentro de dos anos, Tesla hard un coche sin volante ni pedales” [20].

Para que un vehiculo tenga la capacidad de ser auténomo, debe comprender todo lo que
se encuentra en la carretera, al igual que lo hace un ser humano. Por ello, es imprescindible
que aprenda como reconocer las senales de trafico, seméaforos o demés elementos viales
que se encuentren en la escena, detectandolos en tiempo real.

Durante el capitulo [2| de este trabajo de fin de grado se han estudiado algunas de
las tecnologias que hacen posible esto, como las Redes Neuronales Convolucionales o el
sistema de deteccién a tiempo real YOLO. En el capitulo [3| se ha presentado el proceso
de desarrollo de SaferAuto, un sistema de asistencia a la conduccién, capaz de detectar
senales de trafico verticales y semaforos.

4.2. Contribuciones

Desde un principio, se ha desarrollado SaferAuto pensando en la modularidad del
proyecto, para que sea sencillo poder implementar nuevos médulos de deteccion. Por ello,
los programas Datasets2Darknet [11] y SaferAuto [I3] son de c6digo libre y se encuentran
publicos en GitHub, con el fin de que la comunidad pueda incorporar nuevos médulos y
se aumente la funcionalidad de Safer Auto.

Se han presentado los conjuntos de datos europeos mas completos que existen en la
actualidad para el reconocimiento de senales de trafico verticales y de seméforos, deta-
llando las caracteristicas que los diferencian, con el objetivo de que sirva de base a futuras
investigaciones en el campo.
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Se han ido documentando las tareas mas importantes a realizar para la utilizacion
de YOLO, como la instalaciéon del framework Darknet, utilizacion del programa Data-
sets2Darknet [T1] y la configuracién del sistema de deteccién. Todo se ha publicado en un
blog del proyecto de SaferAuto [14], para contribuir a un mayor uso de esta tecnologia.

Se han utilizado combinaciones de estos datasets como entrada de YOLO y se ha
conseguido diferenciar 10 tipos de elementos viales (figura con una precisiéon media
de un 88 % y una tasa media de imédgenes por segundo de 220 fps. Cabe resaltar que
algunas categorias como la de peligro o seméaforo en rojo alcanzan una precisién superior
al 94 %. Con esto se comprueba que YOLO es un excelente modelo para detectar objetos
requeridos para la conducciéon auténoma en tiempo real.

Por tltimo, se ha desarrollado un programa que es capaz de utilizar distintos modelos
de deteccién y de clasificacién, permitiendo no solo detectar las senales de limite de velo-
cidad, si no también clasificarlas segin su contenido. Este programa ofrece una interfaz
grafica de usuario para que se puedan observar las detecciones de una manera comoda y
notifica estas mediante mensajes de voz.

4.3. Lineas Futuras

Debido a su gran modularidad, el rango de futuras funcionalidades del proyecto Safe-
rAuto es bastante amplio. A continuacion se presentan algunas de las mas interesantes
para llevar a cabo.

= Ampliacién de la clasificacién de subclases de senales de trafico verticales a todas
las categorias que SaferAuto es capaz de detectar, persiguiendo solo mostrar senales
especificas y no agrupaciones de las mismas.

» Adaptacién de SaferAuto a méviles, a través del uso de TensorFlow Lite [36] y pro-
yectos como TensorFlow Yolov3 [25]. Esto permitiria utilizar Safer Auto en cualquier
tipo de vehiculo, dado que solo se necesitaria el teléfono mévil.

= Deteccion de peatones. Seria de gran utilidad notificar de la presencia de peatones
para asistir en situaciones de baja luminosidad o visién reducida.

» Deteccién de vehiculos y clasificacién segin su tipo (turismos, furgonetas, camio-
nes...)

4.4. Premios obtenidos

En Abril de 2019, en la fase final del XIII Concurso Universitario de Software Libre,
Safer Auto obtuvo el premio nacional al mejor proyecto cientifico [3§].
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Capitulo 5

Conclusions and future work

5.1. Conclusions

Self-driving is probably one of the most attractive fields of study nowadays. Although
there is not any fully autonomous car yet, it is more likely to become reality in the next
few years. In fact, during the "Tesla Autonomy Investor Day”, Elon Musk, Tesla CEO,
claimed that Tesla cars could be sold without steering wheels and pedals within three
years from now [20].

For a vehicle to be able to be autonomous, it must comprehend everything on the road,
just as a human being does. Therefore, it is essential that it learns how to recognize traffic
signs, traffic lights or any other road element in the scene, detecting them in real-time.

During the chapter [2 of this final-degree project, several technologies that make this
possible have been studied, such as Convolutional Neural Networks or the real-time detec-
tion system YOLO. Chapter [3| presents the development of SaferAuto, a driving assistance
system capable of detecting vertical traffic signs and traffic lights.

5.2. Contributions

From the beginning, SaferAuto has been developed with the modularity of the project
in mind, so that is easy to implement new detection modules. Because of that, the deve-
loped programs Datasets2Darknet [11] and SaferAuto [13] are open-source and available
on GitHub.

The most complete European datasets currently available for detecting traffic signs
and traffic lights have been presented, detailing the features that differentiate them, with
the aim of serving as basis for future research in the field.

The necessary tasks to use YOLO have been documented, such as the installation of
Darknet framework [27], the use of Datasets2Darknet [I1] and the configuration of the
detection system. Everything has been published in the SaferAuto project blog [14] in
order to contribute to a wider use of this technology.
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Combinations of the presented datasets have been used as YOLO input and 10 types
of road elements (figure have been distinguished with an average precision of 88 %
and an average image rate per second of 220 fps. It is noteworthy that some categories
such as danger or red traffic lights achieve an accuracy higher than 94 %. This proves
that YOLO is an excellent model for detecting objects required for autonomous driving
in real time.

Finally, a program capable of using different detection and classification models has
been developed, allowing not only to detect speed limit signals, but also to classify them
according to their limit. This program includes a graphical user interface so that the
detections can be displayed in a comfortable way and notifies them by voice messages.

5.3. Future Work

Due to its great modularity, the range of future features for SaferAuto is quite wide.
Here are some of the most interesting to implement.

= Extension of the classification of sub-classes of vertical traffic signs to all categories
that Safer Auto is able to detect, with the aim of only showing specific signs, instead
of categories.

» Adaptation of SaferAuto to mobile phones, through the use of TensorFlow Lite [36]
and projects such as TensorFlow Yolov3 [25]. This would allow SaferAuto to be
used in any type of vehicle, as only the mobile phone would be needed.

= Pedestrian detection. It would be very useful to notify of the presence of pedestrians
to assist in situations of low luminosity or reduced vision.

= Detection of vehicles and classification according to their type (cars, vans, trucks...)

5.4. Awards

In April 2019, in the final phase of the XIII National Open Source University Contest,
SaferAuto won the national award of the best scientific project [38].
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Capitulo 6

Presupuesto

Este capitulo tiene como objetivo presentar los costes estimados del proyecto.

Dado que todas las tecnologias utilizadas son de codigo libre y gratuitas, no habra
coste de software, por lo que los costes a estimar seran exclusivamente en hardware y en

recursos humanos.

6.1. Costes en Hardware

Para el entrenamiento de YOLO se requiere de una tarjeta grafica con nicleos CUDA.
A mayor cantidad de estos, mayor velocidad de entrenamiento y validacién, dado que se
utiliza aceleracion por GPU en ambas tareas. Atendiendo a esto, se ha elegido la siguiente
configuracion de Hardware para llevar a cabo Safer Auto.

Tipo Componente Hardware Precio
Placa base Asus PRIME X370-PRO 150 €
CPU Ryzen 7 1700 170 €
GPU Gigabyte GeForce GTX 1060 6G 340 €
RAM Ram G Skill F4-3200C14D 160 €
Memoria SSD Samsung 960 EVO M.2 250GB | 137 €
Euente d.e, Be quiet Pure Power 10 600W 110 €
Alimentacion
Refm/gemczon Enermax Ligmax 11 240 61 €
Liquida
Total 1108 €

Cuadro 6.1: Costes en Hardware
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6.2. Costes en Recursos Humanos

A continuacion se presentan las horas dedicadas en cada una de las tareas desarrolladas
y su coste asociado. El precio por hora de trabajo se fijard a 20 €, al tratarse de un campo

de gran atractivo alto y demanda.

Seccién Tarea Horas | Precio
Estudio [nve(s?tig'acio/n del estadg del arte 50 1.000 €
Tecnologias Aprendizaje de la herramienta YOLO 25 500 €
Bisqueda de los conjuntos de datos 25 500 €
Tratamiento | Formateado de los conjuntos de datos 100 2.000 €
de datos Configuracion de los modelos usados 25 500 €
Sistemas de ,Pf’uebas de e'ntre.namz'ento con 200 1.000 €
., maultiples combinaciones de datasets
Deteccion y Eleccion de los mejores modelos
Clasificacion ., . . 50 1.000 €
para deteccion y clasificacion
Interfaz grafica Desarrollo de aplicacion grdfica 150 3.000 €
Total 550 12.500 €

Cuadro 6.2: Costes en Recursos Humanos

6.3. Costes Totales

Los costes finales estimados para el proyecto de SaferAuto son:

Costes Precio

Costes en Hardware 1.108 €
Costes en Recursos Humanos | 12.500 €
Total 13.608 €

Cuadro 6.3: Costes Totales
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