Articulo Original Pdg.[ 165- 193] ISSN 2411-0035
Fides Et Ratio Volumen 24 Septiembre 2022

Deteccién de la sefializacién de trdnsito vertical con redes
neuronales convolucionales basadas en bloques residuales

Detection of vertical traffic signaling with convolutional
neural networks based on residual blocks

Adrian Javier Alarcon Vargas'
Instituto de Investigaciones en Ciencia y Tecnologia,
Universidad La Salle, Bolivia
ajalarconvargas@gmail.com

Articulo Recibido: 23-04-22
Articulo Aceptado: 25-07-22

Resumen

| objetivo del presente trabajo es entrenar una red neuronal capaz de detectar

la sefalizacién de trdnsito vertical y clasificarla usando bloques residuales. La

metodologfa utilizada para el desarrollo de la red neuronal comprende cuatro
fases: definicién de la red neuronal, entrenamiento, utilizacién y mantenimiento de
la red neuronal. Para el desarrollo de la red neuronal se cuenta con dos datasets, el
primero es de origen alemdn, consta de 50.000 imdgenes y es muy usado para la
clasificacién de sefales de trdnsito; y el segundo de origen boliviano, que tiene 9.548
imdgenes de carretera. El porcentaje de eficacia de la red neuronal nro. 1 con el dataset
GTSRB es alto, obteniendo un valor de 94.36%, ademds incluye valores altos en el
reporte de clasificacién, caso contrario sucede con el dazaser de Bolivia debido a que
el dataser estd desbalanceado.
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Abstract

he objective of the present work is to train a neural network capable of

detecting vertical traffic signaling and classify it using residual blocks, as they

allow deeper neural networks. The methodology used for the development
of the neural network comprises four phases: neural network definition, training,
utilization, and maintenance of the neural network. For the development of the
neural network there are two datasets, the first is of German origin, consists of 50,000
images and is widely used for the classification of traffic signs; and the second of
Bolivian origin, which has 9,548 road images. The percentage of efficiency of the
neural network no. 1 with the GTSRB dataset is high, obtaining a value of 94.36%,
it also includes high values in the classification report, otherwise, it happens with the
Bolivia dataset because the dataset is unbalanced.

Keywords:

GTSRB, Segmentation, Image Processing, Traffic Accidents, Classification, ResNet,
ResUnet.

Introduccién

n problema que es muy recurrente en Bolivia y en el mundo

son los accidentes de trdnsito, si bien se ha visto ciertas medidas

para reducirlas, como por ejemplo la refaccién de carreteras,
creacién de carreteras doble via o el incremento de oficiales de transito,
aun se puede evidenciar un alto nimero de accidentes. Segtin el Instituto
Nacional de Estadistica (2020), entre los anos 2008 y 2020 se registr6
un total de 408.493 accidentes de trdnsito en Bolivia, generando un
total de 17.148 personas fallecidas. Si bien se tuvo una disminucién de
estos eventos causada por la pandemia, como se muestra en la Figura 1,
con la vuelta a la normalidad los accidentes de trifico podrian aumentar,
causando inseguridad en la poblacién. Hoy en dia se tiene grandes avances
en el uso de redes neuronales para el procesamiento de imdgenes, por lo
cual es necesario implementar soluciones a este problema.
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Figura 1
Grdfico de barras apiladas basado en la cantidad de accidentes de trdnsito por
ano y departamento.
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Fuente: Elaboracién Propia basado en (Instituto Nacional de Estadistica,
2020)

El presente trabajo tiene como fin entrenar una red neuronal que sea capaz
de detectar la sefalizacién de trénsito vertical y clasificarla con el fin de
reducir accidentes de trdnsito y reducir el temor de la poblacién sobre
este tema. Esta herramienta podria tener una infinidad de usos como por
ejemplo avisar a un conductor cuando estd por cometer algin acto por
la cual recibirfa una infraccién o causarfa un accidente de trdnsito, una
implementacién en alguna empresa de industria automotriz, entre otras
con el fin de reducir los accidentes de transito y reducir la inseguridad de
la poblacién en este dmbito.

Para el desarrollo de la red neuronal se tiene como entrada una seleccién
de escenas dadas gracias al mundo espaciotemporal, que es el modelo
que combina el espacio y el tiempo, en él se representan todos los
acontecimientos fisicos. A través de estas escenas y mediante un proceso
inteligente se puede obtener como resultado la reconstruccién de la misma
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escena a través de videos con una segmentacién y clasificacién de las senales
de trdnsito encontradas. El modelo de este proceso se ve en la figura 2.

Figura 2
Reconstruccion de un escenario de cruce de via en formato de video.
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Este trabajo se basa en dos datasets uno de origen boliviano y otro del origen
alemdn, también se usé las arquitecturas de red neuronal ResNer para la
clasificacion de sefiales y la arquitectura ResUnet para la segmentacion.

Senalizacién Vertical en Bolivia

La senalizacién consiste en un conjunto de simbolos, marcas y figuras
y hg
que tienen por objeto transmitir el mensaje oportuno a los usuarios para
prevenir de hechos de trénsito e infracciones (Automdvil Club Boliviano,
2004). Las sefiales verticales son placas fijadas en postes, que, mediante
q
simbolos, cumplen la funcién de prevenir sobre peligros, reglamentar las
prohibiciones y brindar la informacién necesaria para guiar a los usuarios.

(APIA XXI Ingenieros y Arquitectos Consultores, 2004).
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Senalizacién vertical preventiva. Para APIA XXI Ingenieros y Arquitectos
Consultores (2004), tienen como propésito advertir a los usuarios de la
existencia de riesgos y/o situaciones especiales en la via o en sus zonas
adyacentes. En general, tienen la forma de un cuadrado con una de sus
diagonales colocada verticalmente. Su color de fondo es amarillo.

Seiializacién vertical reglamentaria. En (APIA XXI Ingenieros y
Arquitectos Consultores, 2004), tienen por finalidad notificar las
prohibiciones, restricciones, obligaciones y autorizaciones existentes. En
general, tienen la forma de un rectdngulo, con el simbolo en forma circular
en la parte superior y una leyenda adicional en la parte inferior. El simbolo
es de color negro dentro de un circulo de color rojo, que puede indicar
prohibicidn, la leyenda es de color negro y el fondo es blanco.

Senalizacién vertical informativa. En (APIA XXI Ingenieros y Arquitectos
Consultores, 2004), tienen por objeto guiar al usuario con informacién
necesaria sobre identificacién de localidades, direcciones, intersecciones,
cruces, distancias por recorrer, prestacién de servicios, etc. En general,
tienen forma rectangular o cuadrada, a excepcién de las senales tipo flecha.
Las leyendas, simbolos y orlas son de color blanco. El color de fondo de
las sefiales para autopistas es azul y para las vias convencionales, es verde.

Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales son aproximaciones a cémo funciona el
cerebro desde una vista matemadtica, ya que no pueden emular el complejo
funcionamiento de una neurona biolégica (Cruz, 2010). Zocca, Spacagna,
Slate, y Roelants (2017) identifican tres principales caracteristicas en
una red neuronal: la arquitectura de la red neuronal, el entrenamiento
y la funcién de activacién. La funcién de activacién es la funcién
matemdtica que determina la salida de una neurona, recibe como entrada
la combinacién de los pesos con los valores de entrada y determina si la
neurona siguiente debe ser activada o no, ademds de normalizarla (Ansari,
2020). A continuacién, se describe las funciones de activacién que se
usardn en el desarrollo de la red neuronal:

[169]



Adrian Javier Alarcon Vargas

- Funcién sigmoidal o logistica. La funcién sigmoide es creciente,
continua y derivable, es muy util en redes neuronales que se entrenan con
retro propagacién (Berzal, 2018). Ansari (2020) indica que la funcién
de activacién sigmoide da valores entre 0 y 1, haciendo que la salida sea
controlada y tiene la forma:

= f.; 7Z) = ——
y fstgm( ) 1+ e-2
“La importancia de la funcién sigmoidal es que su derivada siempre es
positiva y cercana a cero” (Cruz, 2010, p. 201).

- Funcién de activacién lineal rectificada (ReLU). Se trata de una
funcién que no requiere operaciones aritméticas (Berzal, 2018). Ansari
(2020) explica que la salida de esta funcién varia entre 0 (si la entrada es
negativa) € oo, su ecuacion es:

Y = frerv(2) = max (0, z)

En su libro Ansari (2020) indica que las ventajas de esta funcién es que
es computacionalmente eficiente y converge rdpido. Es muy usada para
modelos de visién artificial.

SoftMax. Es una funcién que toma un vector de niimeros reales y genera
salidas entre 0 y 1 que se interpreta como una probabilidad. Se suele usar
en la dltima capa de una red (Ansari, 2020).

Otro concepto importante en las redes neuronales es el descenso de
gradiente, el cual es el método que encuentra el valor minimo de una
funcién, se usa para minimizar la funcién de perdida. Los valores de los
coeficientes de las entradas son modificados hasta que la funcién encuentre
el minimo. La velocidad en que se modifica el valor de los coeficientes es
determinada por la taza de aprendizaje (Abril, s.f.).

Para entender el funcionamiento de una red neuronal, es necesario hacer
referencia al perceptrén. Un perceptrén es una sola neurona de una red
neuronal que recibe y genera informacién, su objetivo es hallar los pesos
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de cada entrada, a través funcién de optimizacién mejora los pesos de
cada entrada con un algoritmo, esta optimizacién es el aprendizaje de la
neurona. Su funcionamiento consiste en asignar un peso aleatorio a cada
entrada, esta multiplica a el valor de la entrada y la suma de estos genera
una salida, siguiendo la ecuacién: (Ansari, 2020).

f(x) =X, + WiX;
2

Las limitaciones de la red de una sola capa en la implementacién en
problemas complejos surgen la necesidad de implementar modelos con
capas intermedias, asi surge el perceptrén multicapa (Palma Méndez y
Marin Morales, 2008). “Los perceptrones multicapa pueden modelar los
problemas del mundo real con més precisién” (Ansari, 2020, p. 152). En
este modelo se posee por lo menos 3 niveles de neuronas: la capa de entrada,
las capas ocultas y la capa de salida. En una MLP una neurona debe estar
totalmente conectada a la siguiente capa, las funciones de activacién de
las capas ocultas son en su mayoria lineal o sigmoidal (Caicedo y Lépez,

2017).
Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son muy usadas para el procesamiento
de imdgenes, ya que permite encontrar caracteristicas o elementos
importantes en las imdgenes (Torres, 2020). El problema de una red
neuronal totalmente conectada es que el nimero de neuronas podria ser
muy alto por lo cual la idea detrds de las redes neuronales convolucionales
es reducir el nimero de pardmetros que permita que una red sea profunda
y con menos pardmetros (Aghdam y Heravi, 2017).

En este tipo de redes se recibe como entrada un vector cuando la entrada
es de 1 dimensién (como por ejemplo un micréfono), una matriz cuando
la entrada es de 2 dimensiones (imdgenes en blanco y negro) o un tensor si
la entrada es mayor a 2 dimensiones (imdgenes a color), la salida podria ser
convencional como por ejemplo una clasificacion con la funcién Soffmax o
la salida podria ser por ejemplo una imagen que indica a que zona se debe
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prestar atencién (Berzal, 2018).
Capa convolucional

La capa convolucional aprende patrones locales en una imagen, también
aprenden jerarquias espaciales de patrones, ejemplo en una primera capa se
puede aprender elementos basicos como aristas y la posterior algtin derivado
de las aristas (Torres, 2020). Una capa convolucional da conocimiento
acerca de caracteristicas tipicas acerca de un problema. A diferencia de
una red neuronal multicapa una neurona opera sobre un subconjunto de
la entrada con ello cada neurona detecta una caracteristica, si detecta algo

util lo utiliza para buscar algo similar en la siguiente entrada que procesa
(Berzal, 2018).

Berzal (2018) indica que la arquitectura de las redes neuronales
convolucionales estd formada por una secuencia de capas, estas transforman
la entrada y generan una salida, casi siempre presentan tres tipos de capas:
convolucionales, poolingy capas completamente conectadas. Normalmente
se combinan capas de convolucionales con capas de pooling, a veces se
combinan con una capa de tipo ReLU. Para realizar una clasificacién
normalmente se la red finaliza con una capa de tipo softmax. Algunos
hiperpardmetros de las redes convolucionales son:

Rellenado con ceros. Se encarga de rellenar con ceros la entrada para
obtener un tamafio de salida predeterminado, en el caso de las imdgenes,
para que tengan el mismo nimero de pixeles (Berzal, 2018).

Paso, salto o stride. “Indica el nimero de pasos en que se mueve la ventana
de los filtros” (Torres, 2020, p. 172). Se puede realizar una convolucién
saltando posiciones lo que permite reducir el trabajo del computador, por
ejemplo, al trabajar con una imagen si realizarfa una convolucién pixel a
pixel (Berzal, 2018).

Capa Pooling. Las redes neuronales convolucionales tienen capas de
pooling que vienen después de una capa de convolucién, estas capas realizan
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la compresién de la informacién generada por las capas convolucionales
(Torres, 2020). Segin Berzal (2018) el uso mds comtn de una capa
de pooling se basa en combinar pixeles utilizando la funcién mdxima
denominado max pooling, usada para reducir la dimensionalidad de una
imagen. También identifica los dos objetivos de una capa de pooling:

e Reduce dimensiones a las entradas.
e Hace que las senales con las que trabajan capas posteriores no varien
en traslaciones en la entrada.

La capa BatchNormalization. Tiene por objetivo normalizar las entradas
de la capa para que se tenga una activacién de salida media de cero y
desviacién estdndar de uno. (Torres, 2020).

La capa Dropout. Ayuda a controlar los sobreajustes de modelos, su
funcionamiento se basa en no considerar de manera aleatorio en alguna
iteracién a ciertos conjuntos de neuronas (Torres, 2020).

ResNet (Residual Network)

Las redes tradicionales con muchas capas tienden a sobre ajustarse y son
capaces de tener un peor rendimiento, sin embargo, en las Res/Nets mientras
mds capas se tienen mejor es el rendimiento. Ademds, las Res/Ver son
caracterizadas por su gran rendimiento frente a las otras redes (Venkatesan
y Li, 2018). Las redes neuronales residuales o ResNer se basan en dividir
una capa en dos ramas, una la procesa como cualquier otra red y la otra no
la modifica, es decir una rama no modifica el gradiente, lo que permite que
una red sea mds profunda (Venkatesan y Li, 2018).
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Figura 3.
Bloque Residual.
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Fuente: (Dwivedi, 2019)
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Los saltos en ResNer resuelven problemas de la desaparicion del descenso
de gradiente y garantiza que la capa superior funcione por lo menos mejor
que la capa inferior y no peor (Team Great Learning, 2020).

Arquitectura ResUNet

Es una red neuronal convolucional que combina la arquitectura U-Ner
con bloques residuales. El uso de bloques residuales permite crear redes
neuronales mds profundas (Tomar, 2021). Las U-Net constan de 3
secciones:

- Seccién de contraccién o codificacién. Recibe una imagen y
pasa por bloques que reducen la dimensionalidad del mapa de
caracteristicas. (Tomar, 2021). Aplica capa ReLU de convolucién 3 x
3 y luego una capa de agrupacién 2 x 2 (Mittal, 2019).

- Cuello de botella. Aplica dos capas de convolucién ReLU 3 x 3 y
concluye con una capa de convolucién ascendente de 2 x 2 (Mittal,
2019).

- Seccién de expansiéon o decodificacién. El decodificador toma
el mapa de caracteristicas y con ello aumenta la imagen y permite
generar un mapa de segmentacién (Tomar, 2021). Aplica dos capas
de convolucién ReLU 3 x 3 y concluye con una capa de convolucién
ascendente de 2 x 2, incluye la concatenacién con el resultado de las
anteriores operaciones (Mittal, 2019).
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Con ello U-Net tiene una funcién de perdida para cada pixel y permite
clasificar cada pixel, analizando sus caracteristicas (Mittal, 2019).

Métodos, Materiales y Herramientas

Las herramientas empleadas fueron:
OpenCV

OpenCV es una biblioteca de visién por computadora, inici6 como
proyecto de Intel, actualmente contiene mds de 2.500 algoritmos, también
es gratuito ya sea para fines académicos o comerciales. Las utilidades de
esta librerfa pueden ser desde abrir o dibujar formas en imdgenes, hasta
detectar caras, clasificar imdgenes entre muchas otras aplicaciones que se
pueden dar. (Marin, 2020).

PIL

Python Image Library es una librerfa gratuita que permite la edicién
y procesamiento de imdgenes con Python, soporta muchos formatos
de imdgenes. Estd disenada para un acceso rdpido los datos, obtener
un procesamiento de imdgenes eficiente y potente. (Alex Clark and
Contributors, s.f.).

Numpy

Numpy es una libreria de Python con el objetivo en operaciones con un gran
volumen de datos, permite representar colecciones de varias dimensiones
ademds que es muy eficiente en la manipulacién de datos. Una de sus
principales ventajas es que el procesamiento de arreglos es 50 veces mds
ripido que el de una lista comutn (Sanchéz, 2022).

Jupyter Notebook

Es un software libre de cédigo abierto que permite crear documentos
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con c6digo, el cual permite registrar cédigo, ejecutar y ver los resultados.
Permite trabajar con bloques de c6digo por separado y soporta Mark Down.
(Figueiras, 2021). Jupyter Notebook tiene dos componentes: Aplicaciéon
Web ya que estd basada en el navegador y Notebook documents, que muestra
todo el contenido del cuaderno como las entradas y salidas (texto, imdgenes
y otras representaciones multimedia) (Team Jupyter, 2015).

Tensorflow

Iensorflow es una biblioteca de cédigo abierto que facilita la creacién de
modelos de aprendizaje automdtico. Zensorflow ofrece varios niveles de
abstraccién, permite el entrenamiento e implementacién de modelos de
forma segura en servidores (Team Tensorflow, s.f.).

Los materiales empleados fueron:

Dataset GTSRB
El dataset German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB) contiene:

- 51.839 imdgenes distribuidas en carpetas para entrenar, validar y
realizar las pruebas.

- 43 tipos de senales de trdnsito.

- También contiene archivos .csv con la informacién sobre a qué clase
corresponde cada imagen.

- Las clases dentro del dataset se observan en la tabla 4.

Dataset de Bolivia

La fuente principal de datos es un disco externo proporcionado por el
Banco Interamericano de Desarrollo (BID), que cuenta con 1.134 videos
de 11.000 kilémetros de la Red Vial Fundamental de Bolivia. Los archivos
ocupan alrededor de 386,3 GB con un total de 30.539.674 frames. Cada
frame tiene una resolucién de 1280x720 pixeles en cada canal RGB. La
tasa de muestreo promedio es de 30,3 FPS. No se tienen sobre la marca
de la cdmara. Los frames se organizan en videos en formato MP4, y los
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metadatos, no muestran georreferenciacion.

Los datos etiquetados fueron obtenidos por funcionarios, algunas otras
imdgenes fueron obtenidos por personal asistente, este dataser estd
desbalanceado, es decir algunas sefiales de trdnsito son mds prevalentes
que otras. El entrenar modelos sobre datos desbalanceados regularmente
produce modelos con mucho margen de error. El dataser de origen
boliviano contiene:

- 9.845 imdgenes de carreteras.

- 9.845 archivos en formato .zxz con informacidn (x, y) de la ubicacién
de los puntos.

- Los datos del dataset son especificamente para implementar en una

red neuronal YOLO.
Las metodologfas empleadas fueron:
Metodologia de Investigacién

Se realiz6 con el modelo cuantitativo de tipo experimental basado en el
porcentaje de eficacia en la fase de entrenamiento en la clasificacién de la
senalizacién vertical con el dataser de Bolivia y el dataser GTSRB; y en la
segmentacion con el dataser de Bolivia, también al realizar la validacién
con los datos destinados a la prueba del rendimiento de la red neuronal
desarrollada.

Metodologia de Desarrollo

Para el desarrollo de la red neuronal se tomard en cuenta una metodologia
estandar, la cual tiene 4 fases, segtin (Quispe, s.f.):

1. Definicién de la red neuronal. En esta fase se realiza la eleccion de
la arquitectura de la red neuronal. También se toma en cuenta: el
tamano de la red, el tipo de entrada y salida. Esta fase es fundamental
ya que tendrd efecto en la eficacia de la red neuronal.
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2. Entrenamiento de la red neuronal. En esta fase determina los
algoritmos de entrenamiento. Es la fase donde la red es capaz
de aprender. Como su nombre indica en esta fase se realiza el
entrenamiento de la red neuronal.

3. Utilizacién de la red neuronal. En esta fase se brinda una entrada
a la red neuronal, a diferencia de la fase de entrenamiento no existe
aprendizaje, por lo tanto, no se ajustan los pesos.

4. Mantenimiento de la red neuronal. Esta fase sirve para dar un
continuo control a la red neuronal, ya sea gracias al aumento del
dataset o cambios en la arquitectura, ya que los problemas en su
mayoria sin dindmicos. Cabe resaltar que, por la cantidad de tiempo
para el desarrollo del presente articulo, esta fase no serd considerada.

Definiciéon de la Red Neuronal

Red Neuronal Nro. 1: Entrenamiento de red neuronal para la
clasificacién de sefiales de trinsito usando GTSRBy el modelo ResNet.

Se realizé la construccién de una red neuronal para la clasificacién de
senales de trdnsito usando como objeto de estudio el dataser GTSRB.

- Se consider6 la arquitectura de la Figura 4.

- En esta fase ya se cuenta con el dataset distribuido en 3 carpetas:
“Meta”, “Train” y “Test” con sus respectivos archivos .csv, estos
archivos tienen la direccién de cada imagen. Nuestro notebook serd
capaz de leer todas las imdgenes de los archivos .csv, posteriormente
se redimensionard las imdgenes a un tamano 50 x 50 para poder
almacenarlo en arreglos.

- Lacapa de salida usara la funcién Soffmax ya que se trata de una tarea
de clasificacion.
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Figura 4
Arquitectura de la red neuronal. Izquierda: Arquitectura de la red neuronal.
Derecha: Bloque residual usado en la arquitectura de la red neuronal.
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Red Neuronal Nro. 1: Entrenamiento de red neuronal para la

clasificacién de sefiales de trdnsito usando el dataset de Bolivia y el
modelo ResNet.

Se realizé la construccién de una red neuronal para la clasificacién de
senales de trdnsito usando como objeto de estudio el dazaset de Bolivia.
Se gener6 el dataser recortando las senales de trdnsito de las imdgenes de
carreteras y posteriormente se realiz la clasificacién manual y la generacién
del archivo .csv.

- Se considerd la arquitectura de la figura 4.

Red Neuronal Nro. 2: Entrenamiento de red neuronal para la deteccién
de sefiales de trdnsito usando el dataset de Boliviay el modelo ResUNet.

Se realizé la construccién y entrenamiento de la red neuronal para la
segmentacién y reconocimiento de las sefales de trdnsito usando como
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objeto de estudio el dataser de Bolivia que contiene imdgenes de carreteras.
- Se utilizé la arquitectura U-Ner combinada con la Res/Net, es decir se
usé la ResUNet, explicada anteriormente.

- Enla Figura 5 se muestra la arquitectura.

Figura 5
Arquitectura ResUNet.

— I Res-
L d L
Res-
I’
L 4

i)
< “a JE -
block bleck
. Crop and concat
" Up-conv 2x2 b J
Res-
B Convix l .

B Conv3x3,BN,Relu

Fuente: (Team Ligency I, 2021)

- En esta ocasi6n se utilizé el bloque residual especificado en la figura
3.

- El dataset actual contiene datos validos solo para redes neuronales de
tipo YOLO, con lo cual se realizard la transformacién de datos para
que pueda ser usado por cualquier tipo de red neuronal.

- Através del nuevo dataset se puede generar mascaras usando la libreria
PIL y otras librerias de Python, las rutas de estas mdscaras serdn
guardadas en el archivo de extensién .csv generado anteriormente.

Entrenamiento de la Red Neuronal
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Red Neuronal Nro. 1: Entrenamiento de red neuronal para la
clasificacién de senales de transito usando GTSRB y el modelo ResNetz.

- La particién de datos es 31367 para el entrenamiento, 768
para la validacién y 12630 para la prueba.
- Darala fase de entrenamiento se consideré la configuracién de

la Tabla 1.

Tabla 1

Configuracion para el entrenamiento de la red neuronal nro. 1
Tasa de aprendizaje (Learning rafe) 0.001
Epocas (Epochs) 10
Optimizador (Optimizer) Adam
Funcion de Pérdida (Loss Function) categorical crossentropy
Métricas (Mefrics) aceuracy
Tamaiio de Entrada (Input Size) 50, 50

Fuente: Elaboracién Propia

Red Neuronal Nro. 1: Entrenamiento de red neuronal para la
clasificacién de sefiales de trinsito usando el dataset de Bolivia y el
modelo ResNet.

- Dara la fase de entrenamiento se consideré la configuracién de la
Tabla 2.
- La particién de datos es 7797 para el entrenamiento, 1950 para la

validacién y 2436 para la prueba.

Red Neuronal Nro. 2: Entrenamiento de red neuronal para la deteccién
de sefales de trdnsito usando el dataset de Boliviay el modelo ResUNet.

- La configuracién para el entrenamiento se refleja en la Tabla 2.
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Tabla 2

Configuracion para el entrenamiento para la red neuronal nro. 2.
Tasa de aprendizaje (Learning rate) 0.05
Epocas (Epochs) 7
Optimizador (Opfimizer) Adam
Funcion de Pérdida (Loss Function) Jfocal tversky
Métricas (Metrics) tversky
Tamaifio de Entrada (Input Size) 256, 256

Fuente: Elaboracién Propia.

- La particién de datos es 8369 para el entrenamiento, 738 para la
validacién y 738 para la prueba.

- Al tratarse de un data set no balanceado y no contener un valor muy
grande imdgenes se usé la funcién de perdida focal_tversky.

- La funcién de pérdida focal de Twversky mejora el equilibrio
entre precisién y la segmentacién, es importante en problemas
desequilibrados y con datos variables, mejorando el rendimiento
de la U-Net, la redundancia en las caracteristicas ayuda a recuperar
informacién (Nabila, 2018).

Utilizacién de la red neuronal

Red Neuronal Nro. 1: Entrenamiento de red neuronal para la
clasificacién de senales de trinsito usando GTSRB'y el modelo ResNet.

- En la fase de entrenamiento del modelo se obtuvo un 99.08% de
eficacia.

- En la fase de evaluacién del rendimiento del modelo se obtuvo un
94.36% de eficacia.

- El reporte de clasificacién de la red neuronal se ve en la tabla 3.
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Tabla 3
Reporte de clasificacion de la red neuronal nro. 1 con el dataset GTSRB.
Tipo Precision Soporte Tipo Precision Soporte
Speed limit (20km/h) 0.97 60 Bumpy road 0.95 120
Speed limit (30km/h) 0.96 720 Slippery road 0.87 150
Speed limit (50km/h) 0.97 750 Road narrows on 0.96 90
the right
Speed limit (60km/h) 0.97 450 Road work 0.97 480
Speed limit (70km/h) 0.98 660 Traffic signals 091 180
Speed limit (80km/h) 0.90 630 Pedestrians 0.77 60
End of speed limit 0.94 150 Children crossing 0.83 150
(80km/h)
Speed limit 0.94 450 Bicycles crossing 0.95 90
(100km/h)
Speed limit 0.87 450 Beware of ice/snow 0.77 150
(120km/h)
No passing 0.98 480 Wild animals 0.95 270
crossing
No passing over 3.5 0.96 660 End speed + passing 0.92 60
fons limits
Right-of-way at 0.80 420 Turn right ahead 1.00 210
intersection
Priority road 1.00 690 Turn left ahead 0.92 120
Yield 0.99 720 Ahead only 0.96 390
Stop 1.00 270 Go straight or right 0.95 120
No vehicles 0.99 210 Go straight or left 0.97 60
Veh > 3.5 fons 1.00 150 Keep right 0.97 690
prohibited
No entry 0.99 360 Keep left 0.96 90
General Caution 0.93 390 Roundabout 0.76 90
mandatory
Dangerous curve left 0.95 60 End of no passing 0.98 60
Dangerous curve 0.69 90 End no passing veh 0.96 60
right > 3.5 tons
Double curve 0.95 90

Fuente: Elaboracién Propia

Los resultados se muestran en la figura 6.
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Figura 6
Resultados de la red neuronal nro. 1 con el dataset GTSRB. Izquierda:
Resultado de la clasificacién de la senal “General Caution”. Centro:
Resultado de la clasificacién de la sefial “Veh > 3.5 tons prohibited”.
Derecha: Resultado de la clasificacién de la sefial "Turg‘:iglyt ahead”.

Prediccion: General Caution  Prediccion: Veh > 3.5 tons prohibited  Prediccién: Turn right ahead
WVerdadera: General Caution  Verdadera: Veh > 3.5 tons prohibited Verdadera: Turn right ahead

Fuente: Elaboracién Propia

Red Neuronal Nro. 1: Entrenamiento de red neuronal para la
clasificacién de senales de trinsito usando el dataset de Bolivia y el
modelo ResNet.

- En la fase de entrenamiento del modelo se obtuvo un 99.55% de
eficacia.

- En la fase de evaluacién del rendimiento del modelo se obtuvo un
99.55% de eficacia.

- Elreporte de clasificacién de la red neuronal se ve en la tabla 4.

Tabla 4
Reporte de clasificacion de la red neuronal nro. 1 con el dataset de Bolivia.
Tipo Prec. Sop. Tipo Prec. Sop.

Intersecciéon con camino

0.67 41 lateral a la oblicuo a la 1.00 12

izquierda

Intersecciéon con camino

Bajada peligrosa 1.00 20 lateral a la oblicuoala  0.89 8

izquierda baja

Altura maxima
permitida 5.5m
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Interseccion con

Ceda el paso 1.00 7 caminos laterales 0.74 14
izquierda derecha
Centro de salud 0.59 22 Interseccion rotatoria 0.61 25
Chevron a la 1.00 125 Loma .00 112
derecha
Chevronala 1.00 313 No usar el celular 000 2
izquierda
Ciclistas 1.00 5 Parada de transporte 1.00 7
Comienzo del 100 14 Pare 1.00 16
camino dividido
Cruce 0.62 44 Paso a nivel sin barrera  0.60 7
Curvacerradaala ., |, Paso peatonal 1.00 90
izquierda
Curvapronunciada ;) Paso sobre nivel 100 13
a la derecha
Curvapronunciada ., ., Peatones 100 11
a la izquierda
Curvay
contracurva cerrada o5 35 permitido estacionar  0.00 18
primera a la
izquierda
Curvay
contracurva
pronunciada 1.00 9 Prohibido adelantar 1.00 100
primera ala
derecha
Curvay
contracurva _
pronunciada 100 8 Prohibido capturar o, 4
. animales
primera ala
izquierda
Estacién de servicio  1.00 42 Prohibido prender ;5
fuego
Estrechamiento del
camino en el lado 1.00 12 Retorno 1.00 6
derecho
Estrechamiento del Transito pesado ala
camino en el lado 1.00 77 P 1.00 20
. - derecha
izquierdo
Finaldel camino 4 Turril 100 21
dividido
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Velocidad maxima

"
Flechas 0.99 110 30km/h 0.00 22
Velocidad maxima
Ganado suelto 0.98 a1 35Kkm/h 0.00 9
GiroenUala Velocidad maxima
derecha 1.00 3 40km/h 0.40 12
GiroenUala Velocidad maxima
"
izquierda 1.00 13 50km/h 0.17 25
. Velocidad maxima
Iglesia 0.00 6 60Kkm/h 0.46 35
Incorporacion de . .
L. Velocidad maxima
tran_sm) por lado 1.00 14 70 043 39
izquierdo
Interseccién con Velocidad maxima
camino lateral a la 0.96 194 0.00 5
80km/h
derecha
Interseccién con Velocidad maxima
i 2 2
caml_no ]a_lteral ala 0.16 26 100km/h 0.28 67
izquierda
Interseccion con Zona de curvas
camino lateral a la 0.83 54  sucesivas ala primeraa 073 34
oblicuo a la derecha la izquierda
Interseccion con
camino lateral a la Zona de curvas
- 0.58 23 sucesivas a la primeraa 1.00 65
oblicuo a la derecha
. la derecha
baja
Zona escolar 0.52 56

Fuente: Elaboracién Propia

- Los resultados se muestran en la Figura 7.
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Figura 7
Resultados de la red neuronal nro. 1 con el dataset de Bolivia.

Izquierda: Resultado de la clasificacién de la senal “Chevron a la
izquierda”. Centro: Resultado de la clasificacién de la senal “Interseccion
con camino lateral a la derecha”. Derecha: Resultado de la clasificacién
de la sefal “Final de camin(_)* dividido”.

Prediccion: Chevion a la izqueerda  Prediceitn: Interseccitn con camino lateral a la derecha  Prediccidn: Final de camino dividido
Verdzdero: Chevion a la izquierda  Verdadero: Interseccifn con camino lateral a la derecha  Verdadero: Final de camino dividido

Fuente: Elaboracién Propia

Red Neuronal Nro. 2: Entrenamiento de red neuronal para la deteccién
de sefiales de transito usando el dataset de Boliviay el modelo ResUNet.
- En la fase de entrenamiento del modelo se obtuvo un 75.83% de
eficacia.
- El resultado se puede observar en la Figura 8.

Figura 8.
Resultados de la red neuronal nro. 2 con el dataset de Bolivia.
Izquierda: Imagen original de la carretera. Centro: Mdscara original para

la seementacién. Derecha: Mdscara generada por la red neuronal.

Fuente: Elaboracién Propia
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Red Neuronal Nro. 1 y Red Neuronal Nro. 2: Segmentacién y
clasificacién de las senales de transito usando videos

- La combinacién de ambas redes neuronales ayuda a la deteccién de
las senales de trdnsito en primera instancia, a través de la mdscara
para posteriormente poder clasificar la zona detectada.

- Seaplic erosién y dilatacién (ambos muy usados en visién artificial)
a la méscara para perfeccionar esta y eliminar el ruido.

- La libreria OpenCV fue de vital importancia ya que aportd las
funciones para la lectura/escritura de video, detectar el contorno de
las imdgenes, erosién, dilatacién, entre muchas otras

- Enla Figura 9 se puede observar los resultados de la combinacién de
ambas redes neuronales.

Figura 9.

Resultado de la red neuronal nro. 1 y red neuronal nro. 2 combinadas.
Arriba: Resultado de la segmentacién y clasificacién sin error. Abajo:
Resultado de la segmentacién y clasificacién con error en la clasificacién

Fuente: Elaboracién Propia
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Discusién

Si bien el resultado de la red neuronal nro. 1 con el dataset de Bolivia es alto
con un valor de eficacia de un 99.55%, los valores obtenidos en el reporte
de clasificacién de la red neuronal usando el dataset de Bolivia muestran
errores al momento de clasificar ciertas clases, por ejemplo: “Curva cerrada
a la izquierda”, “ Prohibido prender fuego”, “No usar el celular”, entre otros,
los cuales tienen un valor de precisién de 0%, esto se debe a la cantidad
reducida de imdgenes para ciertas clases ya que se cuenta con un dataset
desbalanceado y no pudo realizar la validacién de estas clases, es decir
fueron omitidos. Es necesario incrementar las imdgenes del dataser de
Bolivia para mejorar la clasificacién.

Con el dataset GTSRB la red neuronal tuvo un porcentaje alto ya que
cuenta con un dataset balanceado, sin embargo, la desventaja de este
dataset radica en el origen, ya que no puede ser usado en nuestro entorno
por los temas del idioma ademds de ciertas diferencias en los colores en la
senalizacién vertical.

Conclusiones y Recomendaciones

La combinacién de la red neuronal nro. 1 y red neuronal nro. 2 permiten
la deteccién y clasificacién de senales de trénsito, esta combinaciéon puede
ser usada de diferentes y variadas maneras para poder reducir el nimero de
accidentes en Bolivia.

El porcentaje de eficacia de la red neuronal nro. 1 con el dataser GTSRB
es alto, obteniendo un valor de 94.36%, ademds incluye valores alto en
el reporte de clasificacion, caso contrario sucede con el dazaser de Bolivia
debido a que el dataset estd desbalanceado.

La clasificacién de senales de transito de Bolivia ain contiene errores en la

prediccién, por lo cual se requiere aumentar el dazaser de Bolivia, es decir
entrar a la fase de mantenimiento.
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Las redes neuronales convolucionales en general tienen un gran rendimiento
en el procesamiento de imdgenes, sin embargo, las arquitecturas de redes
neuronales que involucran bloques residuales como las Res/Ner y ResUNet,
evitan la desaparicién del descenso de gradiente lo que permite trabajar
con redes neuronales mds profundas lo que permite mayor precisién en
los resultados.

Se recomienda utilizar otras arquitecturas de redes neuronales para realizar
la deteccién y clasificacién de senales de trdnsito, como por ejemplo la red

neuronal YOLO V4.
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