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Resumen

Esta tesis doctoral se enmarca dentro de los Sistemas Inteligentes de Transporte con
el objetivo de desarrollar un sistema preciso y eficiente para el reconocimiento de senales
de trafico, basandose en técnicas de procesado digital de imagen e inteligencia artificial.
Desde hace méas de una década, son numerosos los grupos de investigaciéon en el &mbito
internacional que han trabajado en este campo intentando resolver los problemas derivados
de la deteccion de objetos en entornos exteriores. En cualquier caso, la mayoria de los
trabajos de investigacion se han ocupado de etapas concretas del sistema y han trabajado
sobre conjuntos de senales reducidos. Por ello, la primera linea de trabajo de esta tesis
centra la atencion en el estudio de técnicas para un sistema completo de deteccion e
identificacion de senalizacion que puede ser utilizado tanto para el inventariado automéatico
de carreteras como para el desarrollo de vehiculos inteligentes. El sistema se basa en
una estructura modular correspondiente a las etapas de segmentacion, clasificacion de
forma, reconocimiento del pictograma y seguimiento. Aunque en esta tesis se ha trabajado
principalmente con la senalizacion vial de Espana, el sistema es facilmente configurable
para la senalizacién de otro pais.

La buena capacidad de generalizacion de las SVMs ha llevado a introducir esta herra-
mienta estadistica en el campo del reconocimiento de senales de trafico y en esta tesis se
incorpora su uso a las etapas de clasificacion de forma y de reconocimiento. Los buenos
resultados conseguidos implican, no obstante, un elevado coste computacional que supone
un ‘cuello de botella’, que viene dado por el alto nimero de categorias presentes en el
problema de multiclasificaciéon. Por este motivo, se realiza una investigacion en la bis-
queda de las mejores técnicas para el modulo de reconocimiento. Esta linea de trabajo
conlleva un estudio comparativo de diferentes técnicas paramétricas desde el compromiso
de la precision y la optimizacion de carga computacional para las tareas de preprocesa-
do, extraccion del descriptor y clasificacion. Asimismo, se han comparado las principales
arquitecturas de multiclasificacién para la tarea de reconocimiento.

Con el objetivo de reducir la complejidad y lograr que el moédulo de reconocimiento
basado en SVMs opere en tiempo real, se propone un algoritmo de busqueda de regio-
nes de informaciéon con el doble objetivo de agrupar las senales con similar distribuciéon
espacial del pictograma y definir en cada cluster un descriptor adaptativo diferente. El
agrupamiento de senales consigue reducir el nimero de clases implicadas en el problema
de multiclasificacién para cada vector de entrada y por otra parte, el descriptor adapta-
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tivo en cada cluster asigna a cada regiéon un nimero de caracteristicas proporcional a la
cantidad de informacion contenida. De esta manera, es posible controlar el coste compu-
tacional en la etapa de reconocimiento sin que ello suponga una pérdida apreciable de las
prestaciones del sistema.

Las propuestas que se describen en esta tesis doctoral requieren disponer de una ba-
se de datos para el desarrollo de la fase experimental del trabajo y para el proceso de
entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje supervisados. Debido a que no existe un
conjunto estandar de senalizacion publico, se ha creado una base de datos que incluye
la totalidad de senales verticales existentes en Espana. Con el objetivo de abordar situa-
ciones criticas, las capturas se han realizado en diferentes escenarios con variaciéon de la
configuracion de las video-cAmaras del sistema de adquisicion. Los resultados obtenidos
avalan la viabilidad y competencia de los métodos propuestos en esta tesis doctoral en el
campo del reconocimiento automatico de senales de trafico.



Abstract

This Ph.D. thesis finds itself in the context of Intelligent Transportation Systems and
its main objective is to carry out a study about different techniques in the field of digital
image processing and computer vision applied to automatic traffic sign recognition. Even
when multiple number research groups dedicated to traffic sign detection had arisen in the
last decade, most of them have been concerned with an only stage and their experiments
have been developed with reduced sets. The first research line of the thesis focuses on the
study and development of a complete traffic sign detection and recognition system, which
can be used for road maintenances and for intelligent vehicles. The system is based on a
modular structure with four stages that correspond to segmentation, shape classification,
idegram recognition and tracking. Although the dataset we built in this thesis contains
all Spanish categories, the system is easily adaptable to the signs of another countries.

The good properties of generalization exhibited by SVMs lead us to introduce them
as a statistic alternative, specifically in the shape classification and ideogram recognition
stages. However, the process of recognition with SVMs is slow since the system must
manage many classes and requires a lot of training data with different image conditions.
It demands a high computational complexity and supposes a bottleneck in the complete
system. The ideogram recognition task is structured in three steps: preprocessing, des-
criptor extraction and classification. The second research line in this thesis focuses on the
optimization of the ideogram recognition by making a comparative study between existing
parametric algorithms. Thus, we search the best architectures and descriptors from the
points of view of computational cost and overall performance.

With the aim of reducing the complexity at the recognition stage, we have proposed
a novel technique based on the search of spatial distribution of ideograms by finding
common similarities that can be shared across the classes. The procedure employed in
this work allows us to cluster categories with similar spatial distribution. In this way, the
number of potential classes is reduced in the sense that classification process only takes
into account the classes grouped within the selected cluster. In addition, an adaptive
descriptor is extracted independently in each cluster, where the number of features of
each region depends on the information measurement. Thus, it is possible to control the
computational cost at the recognition stage while keeping the overall performance of
the system. Our experimental results show substantial time reduction with respect to the
conventional procedure when all classes are considered in the multi-classification problem.
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The proposals described in this Ph.D. thesis have been assessed for a Spanish traffic
sign dataset. This has facilitated the development of the experimental stage, while achie-
ving significant results that support the viability of the use of the methods presented. As
there does not exist a public standard dataset, we have created one with all the Spanish
traffic signs. In order to include scenes and samples under critical situations, the sequences
have been acquired by varying the configuration of cameras in different scenarios.
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Capitulo 1

Introduccion

El sector del transporte es un elemento clave en el conjunto de la economia de los
paises desarrollados y en la Union Europea |Ue| supone directamente el empleo de unos
diez millones de personas, lo que representa cerca del 5% del PIB. Sobre el volumen de
crecimiento, es importante destacar que en los ultimos treinta anos se ha triplicado la
distancia total recorrida por los vehiculos en carretera y en la tultima década el volumen
de transporte rodado ha crecido en un 35%. Del alto numero de usuarios de la via,
es razonable justificar que uno de los principales problemas en términos de movilidad
es la congestion, la cual implica cierta ineficiencia de la infraestructura y pérdida de
productividad en el transporte de mercancias.

En términos de bienestar, dentro de los principales problemas relacionados con el
transporte a los que se enfrenta la sociedad, habria que destacar los accidentes de tra-
fico. De acuerdo al informe publicado por la Organizacion Mundial de la Salud (ver
[WorldHealth09]), cada ano fallecen a nivel mundial, aproximadamente, 1.2 millones de
personas y entre 20 y 50 millones de ciudadanos son victimas de accidentes viales con
diferentes tipos de secuelas. De hecho, los accidentes en carretera suponen una de las
principales causas de mortalidad en los paises desarrollados. Tal es asi que segtn el infor-
me elaborado por |Peden04], los siniestros en carretera suponen una de las tres primeras
causas de mortalidad en el rango de edad comprendido entre los 15 y los 44 afios (ver
Tabla 1.1). La importancia de la senalizacion en la seguridad en carretera constituye el
principal motivo que ha dado lugar al desarrollo de esta tesis doctoral.

Al margen de las innumerables repercusiones sociales, el coste economico de cada
siniestro en carretera es elevado (ver [Trafico05]). En el 7.8 % de los accidentes en carretera
los costes superan los 100 000 euros, el 5.2 % entre 50 001 y 100 000, el 12.8% entre 25
001 y 50 000, el 25.6 % entre 10 001 y 25 000, el 34.2 % entre 5001 y 10 000, y el 14.4%
entre 1001 y 5000 euros. Estos costes incluyen, ademas de la indemnizacion, los derivados
de los tratamientos médicos, los danos materiales e inmateriales, los gastos legales y el
tiempo de baja. Es posible cuantificar el impacto del accidente mediante un indice de
Dolor Social (IDS), el cual incluye entre sus variables factores tales como los dias de
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Tabla 1.1: Causas de mortalidad a nivel mundial por rangos de edad en el ano 2004.

Posicion 5-14 15-29 30-44 45-59 >60
1 Malformaciones VIH VIH Infarto Infarto
2 Accidentes Accidentes Tuberculosis Problemas Problemas
de trafico de trafico cardiovascualres | cardiovasculares
3 Infecciones Suicidio Accidentes Tuberculosis Problemas
respiratorias de trafico pulmonares
4 VIH Tuberculosis Ictus cerebral VIH Problemas
respiratorios
5 Axfisia Violencia Suicidio Problemas Céncer
pulmonares de pulmoén
6 Malaria Infecciones Violencia Cancer Diabetes
respiratorias de pulmoén
7 Enfermedades Quemaduras Enfermedades Cirrosis Hipertension
tropicales cerebrovasculares
8 Quemaduras Axfisia Cirrosis Accidentes Céancer
de trafico de estomago

baja y de hospitalizacion del accidentado, su incapacidad profesional, la necesidad de una
tercera persona y la posible necesidad de adaptacion de la vivienda.

Afortunadamente, en los tltimos anos se ha registrado un descenso considerable en el
numero de victimas mortales en carretera. La incorporaciéon de nuevas tecnologias en los
vehiculos, las mejoras en las infraestructuras, la mayor concienciaciéon de los conductores
y las fuertes medidas sancionadoras de los gobiernos contra las infracciones explican esta
mejora en la seguridad vial. En la década 2001-2010, el nimero de victimas mortales en
carretera descendio en un 43 % en los 27 paises de la Unién Europea (UE), de acuerdo al
informe elaborado por el Consejo Europeo en Seguridad Vial (ETSC-European Transport
Safety Council)|Jost11]. En la tabla 1.2 se muestra la evolucion del nimero de siniestros
registrados en esta década en algunos paises miembros. En cualquier caso, cerca de 31.000
personas perdieron su vida en accidentes de trafico en los paises de la Uniéon Europea en
2010 y es por ello, que el ETSC se ha marcado como objetivo conseguir reducir a la mitad
el nimero de victimas mortales anuales antes de 2020.

Tabla 1.2: Nimero de victimas mortales en carretera y porcentaje de cambio en la década

2001-2010.
Pais 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2010-
2001
Alemania 6977 6842 6613 5842 5361 5091 4949 4477 4152 3651 -48 %
Austria 958 956 931 878 768 730 691 679 633 552 -42%
Bélgica 1486 1306 1214 1162 1089 1069 1067 944 944 840 -43%
Dinamarca 431 463 432 369 331 306 406 406 303 265 -39%
Espana 5517 5347 5399 4741 4442 4104 3823 3100 2714 2470 -55%
Francia 8162 7655 6058 5530 5318 4703 4620 4275 4273 3.992 -51%
Grecia 1880 1634 1605 1670 1658 1657 1612 1553 1456 1281 -32%

[talia 7096 | 6980 6563 6122 5818 5669 5131 4725 | 4237 3998 | -44%
Portugal 1670 1668 1542 1294 1247 969 974 885 840 845 -49 %
Suecia 531 515 512 463 423 428 454 380 341 266 -50 %

UK 3598 | 3581 3658 | 3368 | 3337 | 3300 | 3056 | 2718 | 2337 1943 | -46%
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Para prevenir los accidentes de trafico es necesario conocer las causas de siniestralidad.
Segtn datos de la DGT [Traficoll], las distracciones (23 % de los casos), las infracciones
a normas de circulacion (17 %) y la velocidad inadecuada (11 %) fueron las principales
causas de accidentalidad. Por tipo de accidente, un 32 % fueron salidas de via, seguido
de colisiones frontales (22 %) y frontolaterales (19 %). Un estudio estadounidense sobre
el comportamiento del conductor realizado por el National Highway Traffic Safety Admi-
nistration [Hanowski06| encontrd que el 99 % de los accidentes analizados eran debidos a
errores humanos, siendo la causa mas comin los errores de percepcion. Todos estos datos
revelan que el conductor sigue siendo el principal responsable de los siniestros. Ademas,
ponen de manifiesto la necesaria intervenciéon en materia de seguridad activa para ofrecer
al usuario los mecanismos suficientes que le ayuden a reducir el riesgo de colision.

Con la finalidad de mejorar especialmente la seguridad y, ademas, incrementar la efi-
ciencia y el confort en el transporte terrestre y reducir su impacto medioambiental, surgen
los sistemas inteligentes de transporte (ITS-Intelligent Transportation Systems), los cuales
integran de manera sinérgica las tecnologias de la electronica y las telecomunicaciones en
el sector del transporte. Aunque las mismas tecnologias utilizadas por los I'TS pueden apli-
carse a otros modos de transporte, su uso en los I'TS es orientado al transporte terrestre.
Se trata de una disciplina joven y de rapida evolucion, lo que dificulta el consenso de una
definicion tnica. Segin la Sociedad Americana de Transporte Inteligente (ITS América)
ITS se define como "gente usando tecnologia en transportes para salvar vidas, tiempo y
dinero".

1.1. Sistemas ITS

Las mejoras que introducen los I'TS se consiguen mediante la provision de informacion
a los usuarios del transporte. Ademas, permite a los transportistas de mercancias y a
las administraciones fronterizas una mayor comodidad y agilidad en las gestiones, sin
renunciar a la necesaria seguridad y seguimiento de la mercancia en tiempo real.

La implantacion de los I'TS contribuye significativamente a resolver problemas presen-
tes en los sistemas de transporte. Sin embargo, no hay que perder de vista los procesos
desarrollados en otros paises, donde la experiencia acumulada muestra que la explotacion
de las tecnologias ITS solo tiene un impacto global significativo si los gobiernos tienen
voluntad de colaborar en el desarrollo de las arquitecturas necesarias para ello. Una im-
plantacion adecuada de los I'TS trata de alcanzar los siguientes objetivos:

1. Mejorar de manera sostenible la seguridad de las personas y mercancias involucradas
o afectadas por el transporte y el tréafico.

2. Optimizacion de la explotacion de los recursos de transporte, atendiendo a su capa-
cidad, disponibilidad, fiabilidad, etc., tanto de manera individual para cada modo
de transporte como conjuntamente.
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3. Armonizacion, estandarizacion, definicion de compatibilidades entre sistemas y cla-
ridad en su presentacién al usuario. En este punto se tomaran en cuenta aspectos
tanto econémicos y socio-culturales como ecolbgicos del entorno.

Las tecnologias I'TS estan llamadas a desarrollar una labor fundamental en la reduccion
del namero de accidentes. Son numerosas las iniciativas que se han desarrollado en los
iltimos anos relacionadas con los sistemas de seguridad que incorpora el vehiculo para
minimizar el danio en caso de accidente. Sin embargo, los diversos actores implicados en
las tecnologias I'TS son conscientes de la importancia de poder atajar el problema en
una etapa anterior. En este aspecto, se vienen desarrollando sistemas capaces de prevenir
accidentes mediante el aviso de la presencia de obstéiculos o riesgos en la carretera antes
de llegar a ellos.

1.1.1. Clasificacion

Los sistemas ITS pueden subdivirse en dos categorias dependiendo de su aplicacion:
a) infraestructuras inteligentes, que incorporan sistemas con sensores que se instalan en
puntos estratégicos de la red viaria y tratan de mejorar la seguridad y eficiencia de la cir-
culacion y b) vehiculos inteligentes, que incluyen sistemas embebidos a bordo del vehiculo.

El rango de funcionalidades de los sistemas I'T'S en el marco de infraestructuras inteli-
gentes es muy amplio. Dentro del mismo, se pueden destacar, entre otras, las aplicaciones
relacionadas con el control de la velocidad de los vehiculos, la estimacion de la distancia
entre vehiculos, la clasificacion de vehiculos para estadisticas del flujo de trafico, el reco-
nocimiento de matriculas y la deteccion de incidentes. En esta tltima funcionalidad, cabe
mencionar, entre otras, situaciones que implican accidentes, congestiones y realizacion de
infracciones por parte de los usuarios. La incorporacion de las tecnologias en toda la red
viaria nacional supondria un coste prohibitivo, por lo cual su uso queda reducido a vias
determinadas.

En el caso de sistemas embebidos en vehiculos inteligentes, se pueden destacar tres
conocidas aplicaciones:

» Sistemas avanzados de asistencia a la conduccion (ADAS-Advanced Driver Assistan-
ce System): se encuentran en pleno desarrollo actual y son numerosos los proyectos
activos relacionados con estos sistemas, tanto a nivel de la industria del automovil
(Citroen, Volkswagen, Mercedes, etc.), como universidades (Universidades Carlos II1
y Alcala en Espana) y centros de investigacion (CSIC-Consejo Superior de Investi-
gaciones Cientificas). De acuerdo a la forma de actuar de estos sistemas, hablamos
de seguridad primaria o activa y secundaria o pasiva, entendiendo por seguridad ac-
tiva la relacionada con los sistemas que se encargan de evitar accidentes potenciales,
mientras que la seguridad pasiva comprende los sistemas disenados para minimizar
las consecuencias del accidente en el caso de que éste, finalmente, no pueda ser
evitado. Como principales sistemas de seguridad primaria se pueden citar los de
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asistencia a la frenada, mejora de la visibilidad nocturna, detecciéon automatica de
senalizacion en la via y deteccion de peatones en la escena. Entre las mejoras en los
sistemas de seguridad secundaria destacan el desarrollo de nuevos materiales para
el frontal de los vehiculos, los cinturones de seguridad, el reposacabezas, la propia
estructura de los capo6s, los parachoques delanteros y otros mas recientes, como los
capos activos y los airbags. Dentro de los sistemas activos y de acuerdo a los niveles
de interacciéon con el conductor, podemos distinguir entre aquellos que tan sélo in-
cluyen funciones de aviso ante una situacion de peligro, ya sea con senales actsticas
u Opticas, pero no toman nunca el control del vehiculo, y los sistemas que incluyen
la interaccion sobre uno o varios elementos implicados en la tarea de conduccién.

= Vehiculos autéonomos. Se definen como tal aquellos vehiculos con capacidad para
tomar el control completo del vehiculo bajo determinadas circunstancias. La con-
duccion automatica se considera, hoy en dia, como la tltima etapa a desarrollar en
el proceso evolutivo de los ITS. Los beneficios de una conducciéon completamente
automatica son numerosos. Sin embargo, existen algunas dificultades a nivel téc-
nico, econémico y legal que atn deben ser superadas. El sistema debe operar en
tiempo real con un grado de fiabilidad muy alto, cercano al 100 % sin que ello su-
ponga incrementos notables sobre el precio final del vehiculo. Paralelamente, deben
resolverse cuestiones legales para depurar responsabilidades ante posibles siniestros
y por otra parte, debe introducirse un cambio de mentalidad en los conductores,
que se desplazaran como simples viajeros a bordo.

» Sistemas de inventariado. El mantenimiento y optimizacion de la infraestructura de
carreteras supone un punto critico en la seguridad vial de los conductores. Por ello,
se hace necesario realizar periddicamente tareas de mantenimiento con el objetivo de
detectar posibles problemas relacionados con el estado del firme y de los diferentes
elementos de senalizacion. Los I'TS abren un nuevo horizonte en estas tareas, las
cuales tradicionalmente eran desempenadas de manera manual por operarios. En
este sentido, este trabajo de inspecciéon puede ser realizado de manera automatica
mediante el uso de diferentes tecnologias. Combinando la potencia de un sistema
automatico para reconocimiento de elementos de senalizacién con un sistema de
informacion geografica (GIS-Geographical Information Systems), es factible desa-
rrollar una base de datos con informacion precisa de la localizacion de los elementos
de senalizacion. No obstante, hasta el momento, existen pocos sistemas encaminados
a esta utilidad y ademaés, tienen importantes limitaciones.

El desarrollo de cualquier sistema embebido inteligente, especialmente en aplicaciones
orientadas a sistemas de ayuda a la conduccién y vehiculos auténomos, implica la conse-
cucion de numerosas funciones que pueden ser integradas en un sistema conjunto. Entre
las mas importantes, cabe destacar las siguientes:
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= Deteccion y reconocimiento de senalizacion vertical: se trata de sistemas que de ma-
nera automatica detectan e identifican las senales presentes en ruta a lo largo de un
recorrido. Para ello existen diferentes propuestas, tales como sistemas que extraen
informacion de satélites de navegacion alimentados con una base de datos actuali-
zada de las senales viales o sistemas capaces de recibir la informacion a través de
radiotransmisores instalados en los propios elementos de senalizacion. Sin embargo,
los sistemas basados en vision artificial, los cuales analizan la secuencia de imagenes
capturada por una camara integrada en el vehiculo, son los méas extendidos.

= Aviso de salida del carril: el objetivo es conocer la ubicacion del vehiculo en relacion
a las marcas delimitadoras de los carriles. Si el vehiculo se desvia de su trayectoria
natural superando ciertos umbrales de distancia o tiempo para salirse del carril, el
conductor es alertado antes de abandonar la via. Anadiendo otros componentes, el
sistema podria ofrecer informacion correctiva cuando esté circulando en tramos de
obras y condiciones de poca visibilidad.

» Aparcamiento asistido/automéatico: se pretende incorporar funciones de biusqueda
de espacio de aparcamiento, las cuales deben tener capacidad para localizar un
espacio disponible donde poder estacionar y calcular los movimientos necesarios
para aparcar de la forma més 6ptima posible. El conductor inicamente se encarga
de pisar los pedales de freno y acelerador para controlar la velocidad del vehiculo.

= Control integral de maniobras: la funcién de este mddulo es actuar de forma integral
sobre todos los componentes activos, tales como direccion, frenos, cambios de marcha
y acelerador, en una situacion concreta.

= Sistema de visién nocturna mejorado: se trata de sistemas que utilizan una unidad
de infrarrojos de corto o largo alcance para mejorar la capacidad de percepcion del
conductor en entornos de baja iluminacion.

= Percepcion del entorno: el objetivo de esta tarea es integrar y fusionar toda la infor-
macion procedente del entorno del vehiculo (360°) para crear un modelo holistico.
Esto permite detectar la proximidad de vehiculos para evitar colisiones y por otra
parte, detectar la presencia de peatones o animales para evitar posibles atropellos.

= Control del conductor: el objetivo es determinar si el estado fisico y psiquico del
conductor es idéneo para conducir un vehiculo. Basandose en medidas biomédicas,
tales como el movimiento del iris, el ritmo de parpadeo, la apertura del diafragma,
la dilatacion de la pupila y la coloracién de la piel, se puede estimar el grado de
fatiga del conductor.



1.2. Requisitos de los sistemas I'TS 7

1.1.2. Arquitectura

Para cualquier aplicacion ITS pueden desarrollarse sistemas basados en muy diferen-
tes tecnologias. Independientemente de cual de ellas sea utilizada, la mayor parte de los
ITS constan de una arquitectura basada en tres componentes: el transductor o sensor, un
modulo encargado de procesar la senal y un segundo méddulo responsable de procesar los
datos, a partir de los cuales extrae ciertos parametros de trafico. Respecto a los senso-
res, cabe distinguir entre sensores invasivos y no invasivos. Se consideran de naturaleza
invasiva aquellos cuya instalaciéon y reparaciéon supone interrupciones en la circulaciéon de
vehiculos. Entre los mismos, se encuentran las espiras, los magnetometros y los sensores
para pesado de vehiculos en movimiento. Por contrapartida, se habla de sensores no in-
vasivos al referirnos a aquellos que son faciles de instalar sin interferir el trafico rodado y
entre los mismos, cabe citar las videocAmaras para sistemas de vision artificial, los radares
de microondas, los radares laser, los sensores ultrasoénicos y los sensores infrarrojos. En el
caso de los sistemas embebidos en vehiculos, l6gicamente, es necesario contar con sensores
no invasivos y dentro de éstos, las videocAmaras, como sensores de sistemas basados en
vision artificial, han supuesto una auténtica revolucién tecnologica en los tltimos anos.

Obviamente, mientras que el uso de otro tipo de sensores podria tener la ventaja de
extender las capacidades cognitivas mas alla de las posibilidades del ser humano, la vision
por computador falla en las mismas situaciones en las que los humanos no pueden ver,
tales como condiciones de lluvia intensa, niebla y oscuridad sin iluminacion especifica. No
obstante, éste tultimo inconveniente puede solventarse con el uso de otro tipo de senso-
res. Por ejemplo, puede mejorarse la vision en entornos con poca luz con un sistema de
iluminacion o con el uso de cAmaras infrarrojas.

Para cumplir estos objetivos, un sistema de visién avanzado debe incorporar, ademés
de los dispositivos de captacion de imagenes, los equipos y algoritmos de vision artifi-
cial que realicen las funciones encomendadas. Normalmente, los equipos empleados para
realizar el procesado de video suelen consistir en un ordenador con recursos suficientes,
o bien sistemas de microprocesadores disenados especificamente para dicho fin, mientras
que los algoritmos son en realidad, los programas o rutinas que estan siendo ejecutados
por dichos equipos.

1.2. Requisitos de los sistemas I'TS

Para que un sistema ITS pueda ser utilizado, se ha de evaluar su grado de efica-
cia y eficiencia en base a una serie de caracteristicas que debe cumplir, siendo las mas
importantes:

= Sencillez y velocidad: como en todo sistema informatico, la complejidad computacio-
nal de un programa esta limitada por los recursos del equipo en el que se ejecuta,
ya que cuanto més complejo sea y mayor cantidad de recursos necesite el algoritmo,
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més caro seré el equipo empleado en el sistema. En contrapartida, cuanto més simple
sea el algoritmo, menor velocidad se requerira del equipo que va a ejecutarlo, con la
consiguiente reduccion del precio final del sistema. En esta linea cabe destacar que
para la mayor parte de las aplicaciones I'TS, el tiempo de ejecucion del algoritmo es
un elemento muy critico en el diseno, ya que la utilidad de que el sistema alerte al
conductor de un cierto peligro es reducida si ya ha ocurrido un siniestro.

» Fiabilidad: el objetivo final de la mayor parte de los ITS consiste en determinar
en cada instante determinadas incidencias. En este sentido, y suponiendo que el
sistema no va a ser perfecto, existirdn ciertas probabilidades de error que deben
ser evaluadas. Para cuantificar la calidad de un sistema ITS se pueden definir las
siguientes probabilidades:

e Tasa o probabilidad de deteccion (DR-Detection Rate): se define como la pro-
babilidad de deteccion de los hitos reales. De forma inversa, también se puede
definir la probabilidad de pérdida como la probabilidad de que un hito que
deberia ser detectado, no lo sea.

e Probabilidad de falsa alarma (FPR-False Positive Rate): Debido a errores en
los algoritmos, en algunas situaciones el sistema advierte de incidencias que
no se dan en la realidad. En estos casos se habla de falsa alarma. Aunque las
consecuencias de las falsas alarmas no son tan graves como las pérdidas, una
probabilidad de falsa alarma demasiado alta puede llegar a saturar el sistema,
haciendo que éste sea inttil.

= Precio: Si uno de los objetivos finales del diseno de un sistema ITS es conseguir
la mayor fiabilidad posible, otro no menos importante se refiere a la reduccion del
precio total del sistema. El precio dependera de los equipos, los algoritmos de pro-
cesado empleados y el sensor. Se buscara que tanto los sensores como los medios
de transmision empleados sean lo méas sencillos y baratos posibles, por lo que los
algoritmos empleados deberian poder corregir estos defectos buscando de nuevo la
mayor fiabilidad posible.

1.3. Meétrica de evaluacion

En sistemas ITS que hagan uso de funciones orientadas a la clasificacion binaria de
patrones existen dos posibles salidas (positivo y negativo), las cuales se dividen en cuatro
categorias de acuerdo a la matriz de confusion de la tabla 1.3: verdaderos positivos ( TP-
True Positives) son objetos que han sido clasificados correctamente, falsos positivos (FP-
False Positives) son falsas alarmas clasificadas erréneamente como objetos, verdaderos
negativos ( TN-True Negatives) son falsas alarmas identificadas como tal y falsos negativos
(FN-False Negatives) son objetos de interés clasificados como falsas alarmas. A partir de
la tabla 1.3 se pueden definir tres parejas de parametros:
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= Precision-Recall: la precision es la proporcion de objetos clasificados como positivos
que son realmente positivos y la sensibilidad (Recall) es la proporcion de objetos
positivos que son clasificados como positivos, definiéndose como:

TP

Precision = ——— 1.1

recision = oo p (1.1)
Y TP

= ————F7—. 1.2

Reca TPLFN (1.2)

= Sensibilidad-especificidad: la sensibilidad es la proporciéon de objetos positivos que
son clasificados como positivos y la especificidad es la proporcion de muestras ne-
gativas que son realmente identificadas como tal a partir de:

TP
Y TN
Especificidad = TN EFP (1.4)

= Tasa de verdaderos positivos-tasa de falsos negativos: la tasa de verdaderos positivos
(TPR-True Positive Rate) es la proporcion de objetos positivos que son clasificados
como positivos, mientras que la tasa de falsos positivos (FPR-False Positive Rate)
o tasa de falsa alarma es la proporcion de falsas alarmas que son clasificadas como

objetos.
TPR(= Sensibilidad = Recall) = iy (1.5)
= Sensibilidad = Reca = TPTFN .
' FP
FPR=———=1—-F  ficidad. 1.
R TN+ FP speci ficidad (1.6)
Etiquetas reales
£ Positivo | Negativo
£| Positivo| TP FP
T| Negativo | FN TN
o

Tabla 1.3: Matriz de confusion de un sistema de clasificacion binario.

Debido al interés por evaluar la capacidad del sistema al rechazo de falsas alarmas, en
esta tesis doctoral se trabajara con el par TPR-FPR. En un problema de multiclasificacion
con M clases, se puede definir la TPR para cada clase 1—ésima como la proporciéon de
muestras pertenecientes a la clase que son identificadas correctamente de acuerdo a la
siguiente ecuacion:

TPR; = ———— (1.7)
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donde TP, indica el nimero de muestras de la clase que han sido clasificadas correctamente
(verdaderos positivos) y F'N; las muestras de la clase clasificadas incorrectamente. El
parametro TPR global de un sistema de multiclasificacién indica el grado de acierto en
la categorizacion de los objetos y se puede calcular a partir del promedio de la TPR de
todas las clases como:

M

1 TP,
TPR=—% ———— L
B MZITR-+FN/ (1.8)

mientras que la FPR viene dada por la ecuacién 1.6 donde ahora FP hace referencia a las
falsas alarmas que son confundidas con cualquier otra clase.

Como medida de calidad del sistema, también se utiliza la curva caracteristica ope-
rativa del receptor (ROC-Receiver Operating Characteristic) [Powersll, Davis06], que es
una representacion grafica del desempeno de un clasificador, en la que se muestra la evo-
lucion de la tasa promedio de aciertos positivos (TPR) en funcion de la tasa de falsa
alarma (FPR), tal como puede verse en la figura 1.1. Una clasificacion perfecta dejaria
un punto en la coordenada (0,1) del espacio ROC, representando una TPR=100% y una
FPR=0%. Un clasificador aleatorio daria un punto a lo largo de la diagonal (franja no
discriminatoria) que va del punto de coordenadas (0,0) al punto (1,1) y que en la figura 1.1
se representa por una linea discontinua. Los parametros TPR y FPR se pueden combinar
a través de un dnico parametro F' — score denominado factor de mérito, que da idea de
la seguridad del sistema y se define como:

. TPR-(1-FPR)
TPR+ (1— FPR)’

F=2 (1.9)
teniendo en cuenta que éste alcanza el valor unidad en el mejor caso (TPR=1y FPR=0) y
0 en el peor (TPR=0 6 FPR=1). En base a la representacion grafica de la curva ROC, otra
medida de calidad empleada es el 4rea encerrada por la misma (AUC-Area Under Curve).
Este area posee un valor comprendido entre 0.5 y 1, donde 1 representa un desempeno
perfecto y 0.5 corresponde a un sistema sin capacidad discriminatoria.

1.4. Descripciéon de un sistema ITS basado en visiéon
artificial

Los sistemas ['T'S basados en técnicas de procesado digital de imagen artificial constan,
generalmente, de una estructura modular comun para la gran mayoria de las aplicacio-
nes, tal como se muestra en el diagrama de bloques de la figura 1.2. El primer eslabon
se corresponde con la deteccién de objetos, que puede implementarse con diferentes téc-
nicas. Aunque en el esquema de los sistemas clasicos, la deteccion se ha implementado
mediante un proceso de segmentacion, en la actualidad existen métodos emergentes que
directamente buscan los objetos a partir de la extraccion de caracteristicas [Dalal05]. En
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Figura 1.1: Ejemplo de curva ROC.

cualquier caso, la salida del sistema de deteccién es una lista de objetos y el siguiente paso
trata de establecer correspondencias entre los objetos de la imagen actual y los objetos
detectados en imagenes previas mediante un proceso de tracking. La funcion de segui-
miento permite tener un conocimiento continuo de la trayectoria que ha seguido el objeto
y eliminar muchas falsas alarmas.

Dependiendo de la aplicaciéon del sistema, seré necesario extraer informaciéon variada de
los objetos de interés, tal como la distancia a la que se encuentran de la cAmara, su posicion
en el escenario e incluso su categorizacion, llegando a discernir el tipo de objeto de que se
trata. Esta etapa de clasificacion sera la encargada de determinar el tipo concreto de una
senal vial en un sistema de clasificacion de senales o el tipo de vehiculo en una aplicacion
orientada a la clasificaciéon de vehiculos en una via. Finalmente, la salida del bloque de
reconocimiento puede ser empleada para interpretar el comportamiento de los objetos.
En sistemas orientados a aplicaciones de vigilancia en carretera, esta funcionalidad lleva
asociado el analisis de trayectorias de los vehiculos para detectar situaciones anémalas
como maniobras prohibidas o presencia de vehiculos averiados.

1.5. Motivacion de la tesis

Las distintas funcionalidades que pueden ser incluidas en un sistema I'TS barren un am-
plisimo espectro de oportunidades de investigacion. Tal y como ha sido explicado anterior-
mente, existen muy diferentes aplicaciones en el campo de los ITS: desde el recocimiento
de matriculas hasta el analisis fisico-psiquico del conductor, por lo que la implementacion
de un algoritmo concreto va a depender, en gran medida, de cuél sea su utilidad final. De
hecho, las publicaciones existentes en la literatura de este campo se basan, por lo general,
en una utilidad concreta e incluso en modulos especificos para una determinada utili-
dad. En concreto, la finalidad de esta tesis doctoral es desarrollar un sistema automético
de reconocimiento de senalizacién vial vertical. A continuacién se exponen los objetivos
iniciales marcados en esta tesis.
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Figura 1.2: Esquema de bloques general de un sistema ITS basado en vision artificial.

1.5.1. Objetivos de la tesis

Uno de los principales objetivos de los I'TS es la reducciéon del nimero de accidentes
de trafico debidos a errores humanos. Las cifras de siniestros reflejan un elevado ntimero
de accidentes como consecuencia de que el conductor no respete la senalizacién o bien
que la senalizacién no sea facilmente perceptible. En los tltimos anos la industria auto-
movilistica, los proveedores de sistemas eléctricos y los investigadores han desarrollado
de forma conjunta sistemas automaéticos de deteccion de sefializacion con el objetivo de
reducir las tasas de accidentes. La necesidad de un sistema que advierta al conductor de
la presencia de cierta senalizacion, tal como una senal de ‘Stop’ en un cruce, es manifiesta.
Por otra parte, la percepcion de la senalizacion depende de su estado de conservacion y
las tareas de inventariado en carretera pueden automatizarse mediante técnicas de vision
artificial. Estos dos hechos han motivado el desarrollo de esta tesis, cuyo objetivo final es
la implementaciéon de un sistema automatico para el reconocimiento de senales de trafico
(TSDRS-(Traffic Sign Detection and Recognition System)).

Inicialmente, se plantearon una serie de hitos para la obtencién de este objetivo, los
cuales se pueden resumir en los siguientes puntos:

1. Construir un modulo para reconocimiento de senales de trafico que sea facilmente
configurable, contemplando la posibilidad de utilizar el médulo con la senalizacion
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vial vertical de cualquier pais. Cabe destacar que la informacion del exterior es
percibida a través de un sistema de camaras instalado en el vehiculo y el objetivo es
que el sistema sea robusto a las condiciones de entornos exteriores. La gran dificultad
de la deteccion y el reconocimiento de la senalizacién estriba en los cambios de
iluminacion y en la gran variedad de clases posibles.

2. Recopilar una base de datos a partir de las secuencias proporcionadas por un sistema,
de captura, que posibilite el testeo del médulo para la cuantificacion de resultados.

3. Estudio de diferentes propuestas sobre técnicas de procesado, descriptores y arqui-
tecturas de clasificacién para el reconocimiento de senalizacion vial.

4. Construir algoritmos eficaces y fiables de clasificacion, para lo cual se intentara
optimizar el tiempo de procesado, a la vez que se maximizara la tasa de acierto de
reconocimiento y se minimizara la tasa de falsa alarma.

Finalmente, el médulo de reconocimiento de senalizacion se integrara en la arquitectura
modular del sistema completo RESET(Sistema de Reconocimiento de Senales de Trafico)
desarrollado por el grupo de investigacion GRAM (GRAM-Multisensorial Analysis and
Recognition Group) de la Universidad de Alcala.

1.5.2. Estructura de la tesis

El documento se ha estructurado de la siguiente manera:

= Kl capitulo 2 recoge el estado del arte de los trabajos que pueden encontrarse en
la literatura para el reconocimiento de senalizacion vertical. Se describen las lineas
de trabajo maés significativas desarrolladas hasta la fecha, poniendo de relieve los
puntos débiles y fuertes de cada uno de ellos, asi como las perspectivas para el
futuro.

» FEl capitulo 3 describe la base de datos anotada, la cual ha sido creada para testeo
del sistema y entrenamiento en técnicas de aprendizaje supervisado.

= Kl capitulo 4 incluye los algoritmos utilizados en la implementacion de un sistema
completo para deteccion, reconocimiento y seguimiento, demostrando que la etapa
de reconocimiento del pictograma supone un ‘cuello de botella’ en la carga compu-
tacional del sistema.

= Kl capitulo 5 realiza un estudio de optimizaciéon de diferentes arquitecturas basadas
en la técnica de Maquinas de Vectores Soporte, evaluando su eficacia y su fiabilidad.

= Kl capitulo 6 propone un novedoso algoritmo optimizado para la identificacion del
pictograma con muy baja carga computacional.
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Capitulo 1. Introduccién

= Finalmente, en el capitulo 7 se resumen las principales aportaciones originales de
esta tesis y se presentan las lineas futuras de investigacion.



Capitulo 2

Deteccion de Senales de Trafico: Estado
del Arte y Perspectivas

La senalizacion vial cumple la funcion de informar, prevenir y orientar a los usuarios
de la via. Su importancia se acrecienta por el hecho de que los desplazamientos en carre-
tera implican situaciones novedosas de las que se debe informar al conductor para poder
adecuar su respuesta. Con el objetivo de evitar situaciones peligrosas, la senalizacion no
debe exigir esfuerzos de localizacién, ni de atenciéon ni de comprension, siendo necesario
que el usuario sea capaz de interpretar de manera inmediata la informacion.

2.1. Caracteristicas principales

Un principio basico a la hora de transmitir informacion visual es intentar que los medios
se adapten lo mejor posible a las caracteristicas anatémico-fisiologicas del ojo humano.
Existen tres caracteristicas principales que permiten al conductor extraer informacion de
las senales viales: el color, la forma y el pictograma. Mediante la combinacién de color y
forma se define el tipo de mensaje de la sefial (peligro, advertencia, prohibicion, etc.) (ver
tabla 2.1), mientras que el pictograma permite matizar su significado exacto.

Color y Forma Tipos de senales
Rojo Circular Prohibicién
Rojo Triangular Advertencia de peligro
Azul Circular Obligacion
Azul Rectangular | Indicacién-Servicio-Carriles
Amarillo Obras
Blanco Fin de prohibicién

Tabla 2.1: Clasificacion de las senales de trafico segin el color y la forma.
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Figura 2.1: Ejemplos de sefiales americanas con informaciéon textual.

La correcta ubicacion de las senales logrard, junto a la rigurosa aplicaciéon de las
normas de diseno, su correcta visibilidad. Dependiendo de la distancia a la que deban ser
observadas, se debera variar tanto la distancia a la que se sitian de la calzada como sus
dimensiones.

La diversidad de significados de los diferentes tipos de senales de trafico, combinada con
la variedad de contextos y circunstancias en que éstas aparecen, es muy amplia. Diversos
estudios realizados por la Direccion General de Trafico (DGT) ponen de manifiesto que las

mismas senales producen diferentes efectos segiin el lugar en que se encuentran situadas
| Trafico00].

2.1.1. Reglamentacién internacional

La estandarizacion vial se desarrolld inicialmente en EE.UU. de forma separada en dos
documentos: uno para las vias rurales (1927) y otro para entornos urbanos (1929). A partir
de ambos surgieron dos organismos diferentes: American Association of State Highway and
Transportation Officials y National Conference on Street and Highway Safety. Finalmente,
mediante la publicacion en 1935 del Manual sobre dispositivos de Regulacion de Tréfico
(Manual on Uniform Traffic Control Devices) quedaron fijados los criterios principales
que se emplean actualmente.

El sistema de senalizacion estandar vigente en EE.UU., Canada y Oceania contiene un
elevado niimero de senales que transmiten la informaciéon al conductor de forma textual
(ver figura 2.2). Emplear senales de tréafico con estas caracteristicas puede producir malin-
terpretaciones en caso de no conocer apropiadamente el idioma local, con la peligrosidad
que ello puede conllevar. Este hecho se acrecienta cuando en un mismo pais se emplean
diferentes lenguas oficiales o cooficiales en funcién de la region, tal como sucede en EE.UU.
donde pueden verse senales de trafico en inglés, francés, castellano e incluso en algunos
idiomas indigenas. En las figuras 2.2(a) y 2.2(b) se muestran dos senales canadienses con
un mensaje en inglés y otro en francés, respectivamente, mientras que en la figura 2.2(c)
se ilustra una senal de la reserva india de Bonaparte en Columbia Briténica (Canada) con
utilizacion de la lengua minoritaria Shuswap.
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Figura 2.2: Ejemplos de senales con textos informativos en varios idiomas.

A nivel europeo, el tratado de Viena de 1968 (Convencion de Viena sobre Circulacion
Vial y Senalizacion Vial) generé una normativa coman que facilitase la circulacion de
vehiculos e introdujese mejoras en temas de seguridad vial. Una parte importante de
dicho tratado fue la relativa a la senalizacion, donde quedaron definidas las senales y
simbolos destinados a regular el trafico. Como resultado, las seniales viales en la parte
occidental de Europa quedaron estandarizadas, con la salvedad de algunos paises que
mantuvieron su propia normativa.

El principio béasico del estindar europeo consiste en emplear formas y colores para
dotar de significado a la senal y poder organizar el amplio conjunto de las mismas en
diferentes subgrupos. La forma debe ser circular, triangular, octogonal y rectangular,
mientras que el color debe ser tal que sea facilmente perceptible por un conductor a larga
distancia, evitando en la medida de lo posible confusiones con el fondo de la escena. En
funcion de la capacidad y limitaciones del sistema visual humano se fijaron los siguientes
colores: rojo, amarillo, azul y blanco, aunque el negro se utiliza también para los simbolos
del interior de las senales.

La forma triangular se utiliza para senales de advertencia de peligro. Adicionalmente,
se permite emplear un rombo con el mismo propoésito, si bien no es muy comin en Eu-
ropa. Las senales de reglamentaciéon son, generalmente, circulares salvo las de prioridad,
que tienen formas especiales dada su importancia sobre el resto, e indican obligaciones,
limitaciones o prohibiciones. Se subdividen en senales de prioridad, senales de prohibicion
de entrada, senales de restriccion de paso, senales de obligacion y senales de fin de prohi-
bicion. Finalmente, las senales de indicaciéon presentan forma rectangular e informan al
conductor sobre aspectos de interés, mientras que las senales de direccidén no se encuen-
tran reguladas y aparecen con diferencias sustanciales en Europa respecto a criterios de
tipografia, tipo de flechas y esquema de colores.

Pese a disponer de una regulacion comin europea, cada pais ha adoptado variantes
dentro de sus fronteras. Como un ejemplo, la figura 2.3 muestra la sefial ‘Peligro por
posible cruce de ninos’ con variaciones del pictograma en diferentes paises del continente
europeo.
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Figura 2.3: Variantes europeas del pictograma de una misma senal.

2.1.2. Reglamentacién nacional

La Direccion General de Carreteras de Espana publicé el 25 de julio de 1962 la Orden
Circular 8.1-1.C en la que se establecen directrices visuales aplicables a los signos tipogra-
ficos presentes en las sefnales de trafico. Desde entonces, se han editado otras regulaciones
para introducir nuevas senales y modificar criterios que recogen los cambios necesarios
para coordinarse con los acuerdos de la Convencion de Viena de 1968.

El vigente Catalogo Oficial de Senales de Circulaciéon en Espana forma parte de la
regulacion béasica establecida por la Direccion General de Carreteras del Ministerio de
Fomento y esta integrado por los siguientes documentos:

Norma de carreteras 8.1-1.C Senalizacion vertical.

Norma de carreteras 8.2-1.C Marcas viales.

Norma de carreteras 8.3.1.C Senalizacion de obras.

Catélogo de senales verticales de circulaciéon tomos I y II.

A su vez el Catalogo Oficial de Senales de Trafico se encuentra recogido en el Regla-
mento General de Circulacion, el cual fue aprobado por el Real Decreto 1428/2003(BOE
num.306, 23 de diciembre de 2003) [Boe03] y modificado por el Real Decreto 965/2006
(BOE ntm.212, 5 de septiembre de 2006) [Boe06], sustituyendo al Real Decreto 13/1992.

A continuacion, se recoge el objetivo de las diferentes categorias de senales viales, las
cuales son mostradas en el Apéndice C.

Senales de advertencia de peligro

Articulo 149 del Reglamento General de Circulacion

Tienen por objeto informar a los usuarios de la via de la proximidad y naturaleza de un
peligro dificil de ser percibido a tiempo, con objeto de que se cumplan las normas de
actuacion que, en cada caso, sean procedentes.

La distancia entre la sefial y el principio del tramo peligroso podré indicarse en un panel
complementario del modelo recogido en el Catalogo Oficial de Senales de Circulacion.
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Senales de reglamentaciéon

Articulo 150 del Reglamento General de Circulacion

Las senales de reglamentacion tienen por objeto informar a los usuarios de la via sobre
las obligaciones, limitaciones o prohibiciones especiales que deben observar.
Se subdividen en:

= Senales de prioridad
Destinadas a poner en conocimiento las reglas especificas de prioridad en las inter-
secciones o en los pasos estrechos.

s Senales de prohibicion de entrada
Para quienes se las encuentren de frente en el sentido de su marcha y a partir del
lugar en que estan situadas, prohiben el acceso a los vehiculos o usuarios en la forma
que senalan.

s Otras senales de prohibicion o restriccion
Regulan el comportamiento de un vehiculo en circulacion mediante la prohibiciéon
de ciertas acciones o la imposicion de limites concretos.

» Senales de obligacion
Son aquellas que senalan una norma de circulacién de obligado cumplimiento.

s Senales de fin de prohibicion o restriccion
Acotan el tramo de via en que se debe cumplir una prohibicién o restricciéon. Sirven
para anular el cumplimiento de una senal de prohibicién o restriccién.

Las obligaciones, limitaciones o prohibiciones especiales establecidas por las senales
de reglamentacion son aplicables a partir del lugar donde estén colocadas, salvo que que
mediante un panel complementario debajo de ellas se indique la distancia a la seccion
donde empiecen a regir.

2.1.3. Senales de indicacion

Articulo 158 del Reglamento General de Circulacion

Las senales de indicacion tienen por objeto facilitar al usuario de la via ciertas indicaciones
utiles. Se desglosan en los siguientes tipos:

» Senales de indicaciones generales.
Brindan informacion 1til a los usuarios.

» Senales de carriles.
Indican una reglamentacion especial para uno o més carriles de la calzada.
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s Senales de servicio.
Informan de un servicio de posible utilidad.

= Senales de orientacion.
Se subdividen a su vez en senales de presenalizacion, senales de direccion, senales
de identificacion de carreteras, senales de localizacion, senales de confirmacion y
senales de uso especifico en poblado.

= Paneles complementarios y otras senales.
Precisan el significado de la senal que complementan.

Los paneles complementarios situados debajo de una senal de indicaciéon pueden expresar
la distancia entre dicha senal y el lugar senalado.

2.2. Descripcion del Entorno de Trabajo

El diseno de un sistema para la deteccion y el reconocimiento de senales de trafico
mediante técnicas de vision artificial no es una tarea trivial. Debido a la ubicacion de las
senales en entornos exteriores, éstas aparecen en entornos complejos (con gran cantidad de
elementos) y no-estructurados (los elementos en la escena no ocupan un lugar determinado
en ella, sino que aparecen de forma aleatoria y no controlada). Ademas, las condiciones
de iluminacién son cambiantes y dificilmente controlables. Asi, la fiabilidad de un sistema
automatico para deteccion y reconocimiento de senalizacion viene dada por su robustez
frente a las dificultades que se enuncian a continuacién:

1. Variaciones de luminosidad (ver figura 2.4). La luz en entornos naturales es dificil
de controlar pues cambia constantemente de intensidad, direccion y color en funcion
de la hora del dia, de las estaciones del ano y de las condiciones meteorologicas. Las
variaciones en las condiciones de iluminacion se traducen en cambios en la percepcion
del color que son complicados de controlar de manera automatica. Asimismo, se
pueden producir sobre las senales puntos de brillo debido a la reflexion de la luz
solar y sombras proyectadas por otros objetos de la escena (ver figura 2.5).

2. Oclusiones (ver figura 2.6). De forma generalizada, las sefiales aparecen en la escena
junto a miltiples objetos, tanto estaticos como dinamicos. Cualquiera de estos ob-
jetos, tales como arboles, vehiculos, edificios y peatones, pueden interponerse entre
la camara y la senal provocando una oclusion. Se pueden establecer dos niveles de
oclusion: oclusion parcial, en el caso de que el objeto interferente oculte la visibilidad
de una region de la senal y oclusion total, cuando el objeto ocluye por completo la
visibilidad de la senal.

3. Deformaciones proyectivas (ver figura 2.7). Idealmente, las senales se colocan de
forma perpendicular a la trayectoria de los vehiculos para garantizar su correcta
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(c) (d)

Figura 2.4: Cambios de iluminacion en entornos viales. (a) Dia. (b) Puesta de sol. (c)
Anochecer. (d) Noche.

Figura 2.5: Brillos y sombras producidos sobre las sefiales. (a) Sombra proyectada. (b)
Puntos de brillo.
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Figura 2.6: Senales con diferentes niveles de oclusion.

visibilidad. Sin embargo, en entornos reales no se cumple siempre esta premisa,
debido a la influencia de multiples factores que pueden provocar alteraciones sobre
la orientacion de las senales. A efectos précticos, es posible distinguir dos tipos de
rotaciones diferentes.

= Rotaciones 2D: La senal se encuentra en un plano perpendicular a la trayectoria
del vehiculo, pero rotada un determinado dngulo respecto a la situacion ideal.
Circunstancias tales como el deterioro de la senal, inclinaciéon del firme de la via
o actos vandalicos pueden provocar situaciones como ésta (ver figura 2.7(a)).

= Rotaciones 3D: En este caso, el plano que contiene la senal no es perpendi-
cular a la trayectoria del vehiculo. Es decir, el angulo entre el eje dptico de
la cAmara y el vector perpendicular al plano de la superficie de la senial no
es nulo. Generalmente, este tipo de rotacion se produce cuando las senales se
colocan a varios metros de distancia de los margenes delimitadores de la via y
en intersecciones giratorias. Llevar a cabo un correcto tratamiento de este tipo
de rotaciones supone aplicar técnicas de proyeccion geométrica para tratar de
recuperar la forma original de la senal. Sin embargo, es posible que el sistema
de reconocimiento funcione de forma incorrecta identificando senales corres-
pondientes a otra via diferente a la de circulacion del vehiculo. En la figura
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2.7(b) se presenta esta situacion, donde la sefial ‘Ceda el paso’ es aplicable a

los vehiculos de la via de incorporacion a la interseccion giratoria.

Figura 2.7: Senales con deformaciones proyectivas. (a) Rotacion 2D. (b) Rotaciéon 3D.

2.3.

Envejecimiento de las senales. Con el paso del tiempo, las senales pierden inten-
sidad en su coloracion debido a la incidencia de la luz solar, la lluvia y el polvo
sobre los materiales de las mismas. Asimismo, este efecto de envejecimiento provoca
como consecuencia que las senales sean menos distinguibles del entorno en que se
encuentran (ver figura 2.8(a)).

Senales alteradas y danadas. La acciéon humana provoca en algunas situaciones al-
teraciones y danos que distorsionan la forma o apariencia de las senales, ya sea
por colisiones (ver figura 2.8(b)) o por actos vandélicos como graffities (ver figura

2.8(c)).

Senales difusas. La captura de imagenes de video en movimiento mediante un sistema
de captura instalado en un vehiculo puede verse distorsionada en ocasiones debido
al movimiento y a la vibracion. Este efecto se conoce en la literatura como blurred
mages.

Presencia de objetos con colores y formas similares a las senales. A veces, aparecen
en la escena edificios, postes publicitarios o vehiculos con colores y formas similares
a las senales viales. La figura 2.9 muestra algunos ejemplos.

Revision de la literatura

Los sistemas automaticos para deteccion y reconocimiento de senales de tréafico (TSDRS-

Traffic Sign Detection and Recognition System) basados en técnicas de vision artificial

incluyen, por lo general, dos etapas: una para deteccién, que extrae regiones de interés

(ROIs-Regions of interest), y otra de reconocimiento, que identifica el prototipo de senal

que se corresponde con la ROI. No obstante, en muchos sistemas se incluye entre ambas
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Figura 2.8: Senales con diferentes causas de deterioro. (a) Envejecimiento. (b) Deformacion
del material. (c¢) Graffity.

etapas un modulo auxiliar para clasificar las ROIs de acuerdo a su forma geométrica. La
ventaja de clasificar los objetos candidatos por su geometria es doble: en primer lugar,
ayuda a descartar posibles falsas alarmas y por otra, reduce el niimero de clases a discri-
minar en la etapa de reconocimiento de acuerdo a la forma geométrica de la ROI. Esto
queda claro si se tiene en cuenta que tan sélo son posibles ciertas combinaciones de color
y forma. Asi, por ejemplo, no existen senales triangulares de color azul.

Los primeros trabajos sobre detecciéon automatica de senales datan de la década de los
afios sesenta, aunque los primeros avances significativos son de 1984 [Paclik99], cuando
el campo de vision artificial se introdujo en la asistencia a la conduccion. Desde entonces
y hasta el momento, se han desarrollado miltiples algoritmos que han ido mejorando en
fiabilidad y eficacia.

Esta seccién cubre la revision del estado del arte en este campo. La revision es dividida
en tres partes, de acuerdo a la deteccion, a la clasificacion y al reconocimiento.
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(c)

Figura 2.9: Senales con colores similares a los de los objetos adyacentes.

2.3.1. Deteccion de Senales

Aprovechando las caracteristicas méas distinguibles de las sefniales de trafico, la mayor
parte de los TSDRSs basados en vision artificial emplean algoritmos que utilizan el color
v los bordes como criterios de busqueda.

Segmentacién por color

El color es, probablemente, la caracteristica visual mas significativa de una senal de
trafico. Si bien, de forma generalizada, suelen emplearse los colores primarios de luz (rojo,
verde y azul) o secundarios (amarillo), la normativa permite que la coloracion de las senales
se encuentre dentro de un determinado margen de tolerancia, de acuerdo a la distribucion
espectral de colorimetria bajo iluminacion diurna [Judd64]. Para ello se especifica un rango
de longitudes de onda del espectro visible que no debe ser rebasado en ningin caso. La
segmentacion de imagenes basada en color realiza una bisqueda de regiones de acuerdo
a los colores definidos para las senales viales. Es importante considerar la dificultad de
trabajar en entornos exteriores, ya que las variaciones luminosas se traducen en cambios
del color aparente de los objetos. Teniendo en cuenta que la percepciéon del color de un
objeto depende de la fuente luminosa (color, intensidad y posicion), de las propiedades
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de reflexion del objeto y de las propiedades de la camara, la mayoria de las técnicas
basadas en color presentan problemas cuando la fuente de iluminacion es cambiante.
Este es el principal motivo que ha desencadenado la propuesta de diferentes algoritmos
[Skarbek94, Busin08|, desde aquellos que utilizan espacios de color estandar hasta los que
crean espacios de color propios. El objetivo es buscar un método de segmentacion por
color que sea robusto a los cambios de iluminaciéon. Entre los espacios de color utilizados
en la literatura, encontramos:

» RGB-(Red-Green-Blue):

El espacio RGB es el més directo en cuanto que es utilizado por las caAmaras de
captura y esta basado en la teoria tricroméatica que asume que cualquier color puede
obtenerse por mezcla de los tres colores primarios. Por analogia con el ojo humano,
los colores primarios utilizados son el rojo (R), el verde (G) y el azul (B). Asi, el color
de cada pixel es definido por los tres canales correspondientes a los colores primarios
y una primera aproximacion para la segmentacion de senales de trafico en la escena
consiste en emplear directamente el espacio RGB. Asi, en |[Zadeh97| se buscaron
subespacios del espacio RGB que encerrasen las variaciones de cada color de las
senales. Estos subespacios fueron definidos en un proceso de entrenamiento para
determinar los rangos de color. En [Ruta09| se construyeron mapas binarios para
los canales R y B que evaltan la diferencia entre cada una de estas dos componentes
y las otras componentes restantes del espacio RGB. Debido a que el color amarillo
se encuentra presente tanto en el rojo como en el verde, pero no en el azul, para el
canal amarillo se evalu¢ la distancia R-B y G-B.

Existen otras propuestas que, en vez de trabajar directamente con el espacio RGB,
incluyen modificaciones sobre el mismo. Tal es el caso de [Escalera97|, donde se
emple6 una medida de la relacion entre componentes RGB para umbralizar la escena
por color. De hecho, el problema de efectuar la umbralizacién directamente sobre
el espacio de color RGB presenta el inconveniente de que las tres componentes se
encuentran altamente correladas y no son independientes entre ellas, tal como quedo
demostrado en el analisis de componentes principales de [Ohta80]. Para minimizar
la sensibilidad del sistema ante variaciones de luminosidad, diversos investigadores
propusieron normalizar el espacio de coordenadas RGB respecto a la intensidad
|[Kamada90, Janssen93, Perez94|, generando un nuevo espacio de color conocido
como NRGB (Normalized RGB).

La utilizacion de umbrales fijos en la segmentacion acarrea, a veces, problemas de
mala generalizacion en cuanto que los resultados son muy dependientes de las ca-
racteristicas de las imagenes a procesar. Como el objetivo de la segmentacion es
el etiquetado de los pixeles de una imagen, otros investigadores han utilizado cla-
sificadores estadisticos. Entre los mismos, cabe destacar el trabajo de |[Priese93|,
en el que se utilizaron redes neuronales. Con el objetivo de acelerar el proceso de
etiquetado, algunos investigadores han recurrido al empleo de tablas de bisqueda
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(LUT-Look-up-tables) que asocian off-line todas las posibles combinaciones de va-
lores R,G,B con su correspondiente etiqueta de clasificacion, consiguiendo reducir
el coste de la clasificacion de cada pixel a un simple acceso a la tabla. Entre los tra-
bajos que han hecho uso de LUTs se encuentran [Akatsuka87, Janssen93, Ghica95|.
En [Akatsuka87, Janssen93| se empleo el espacio de color RGB normalizado y en
|Ghica95]| se hizo uso de las componentes RGB.

Otra variante de uso del espacio RGB puede ser encontrada en [Kellmeyer94|, donde
se considerd que en la percepcion del color existe una influencia del entorno. Por
este motivo, se clasificaron los pixeles a través de una red neuronal en la que las
entradas son alimentadas por las caracteristicas de color correspondientes tanto al
pixel como a los pixeles vecinos.

Finalmente, en [Tsai08], se utilizo la transformacion de Karhunen-Loeve a partir del
espacio RGB. Para ello, se obtuvo la matriz de covarianza formada con la distribu-
cion de los tres canales R, G y B a partir de las muestras de entrenamiento. En base
a los autovectores correspondientes a los mayores autovalores, se mape6 el problema
a un nuevo espacio de color.

» HSI- Hue-Saturation-Intensity:
El espacio de color HSI tiene tres componentes, dos de las cuales: el tono o matiz(H)
y la saturacion(S), estan relacionadas con la percepcion del color, mientras que la
componente de intensidad(I) esta vinculada al brillo. La componente de tono repre-
senta el color dominante y la saturacion el grado de pureza del color, de tal modo que
los valores de saturacion altos corresponden a colores muy puros y los valores bajos
a colores con una gran mezcla de blanco. Las componentes HST pueden obtenerse a
partir de las componentes RGB [Gonzalez93| mediante transformacion, aunque las
expresiones de conversion entre ambos modelos no son lineales y por tanto, existe
un coste computacional asociado a la transformacion. El espacio HSI presenta dos
ventajas que hacen que sea el modelo de color mas utilizado en la segmentacion:
1) el espacio HSI presenta gran similitud con el comportamiento del sistema visual
humano, y 2) la informacion de color queda codificada en dos componentes (H y S).

El trabajo de Kehttarnavaz [Kehtarnavaz93| fue uno de los pioneros en la segmen-
tacion de senales viales utilizando el espacio HSI. En concreto, realiz6 un mapeo
del espacio RGB al espacio HSI y a partir del analisis estadistico de muestras, se
determinaron los umbrales de las componentes HSI para la segmentacion de pixeles
rojos. En la misma linea, en [Nguwi0O6| se fijaron umbrales para las componentes
HSI empleando un conjunto mayor de muestras.

Aprovechando que el color queda codificado en tan s6lo dos componentes del espacio
HSI, la mayor parte de la literatura trabaja tnicamente con las componentes H
y S. Asi, [Arnoul96| utiliz6 ambas bandas para extraer los pixeles azules y rojos
de la imagen. En |Escalera03| se empled una transformacion no lineal sobre las
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Figura 2.10: Clasificacion de color mediante LUT en [Escalera03].

componentes de matiz y saturaciéon y se obtuvo una maéscara binaria aplicando
la operacion logica AND sobre ambas componentes. La transformacién se realizo
para corregir los posibles errores de segmentacion generados al trabajar con una
umbralizacion fija sobre las componentes por separado. Por cada color a segmentar,
la transformacion se implement6 mediante dos LUTs, correspondientes al matiz y a
la saturacion (ver figura 2.10).

En |Fleyeh06] se hizo un estudio sobre la sensibilidad de los espacios RGB, NRGB
y HSI a las sombras y los reflejos, demostrandose que la componente H consigue
la mayor invarianza, aunque las componentes S e I se utilizaron para definir el
subespacio croméatico. La imagen segmentada fue dividida en sub-imégenes y en
cada una de ellas se determinaron las posibles semillas de un posterior algoritmo
basado en crecimiento de regiones.

En [Piccioli96] se trabajo de forma estructural, en vez de pixel a pixel. Para ello
se determinaron las ROIs de la imagen en las que el porcentaje de pixeles en un
determinado rango de la componente H es mayor que un determinado umbral.

En cualquier caso, el espacio HSI admite pequenas variantes que definen otros es-
pacios alternativos como el HSV(Hue-Saturation-Value). La componente V del es-
pacio HSV y la componente I del HSI representan casi lo mismo. Mientras que en
HSV, un valor maximo de V significa que ese es el color mas brillante, en HSI un
valor méximo de I significa que el color es blanco, independientemente de los va-
lores de H y S. En concreto, el espacio HSV fue utilizado para la segmentacion en
[Vitabile01, Vitabile02, Malik07]. En los dos primeros trabajos se trat6 la inutili-
zacion de la componente H cuando la intensidad(I) y/o la saturacion(S) presentan
valores muy altos o muy bajos. Por estos motivos, se definieron tres areas en el
espacio de color HSV mediante umbralizacion de las componentes S y V: area acro-
maética, drea cromatica inestable y area croméatica. También en [Paclik00] se empleo6
el espacio HSV separando el blanco, el negro, el rojo, el azul, el verde y el ama-
rillo, considerando que para la segmentacion de colores acromaticos se realiz6é una
umbralizaciéon de la componente V.
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= Otros espacios de color:

Aunque la mayor parte de los estudios de segmentaciéon basados en color para la
deteccion de senales viales se fundamentan en los espacios RGB y HSI, existen otras
alternativas. El modelo CIECAM97, recomendado por la CIE (Commission Inter-
nationale de Z’Eclaimge), permite medir el color aparante de forma invariante a
las condiciones de luminosidad y extraer caracteristicas croméaticas de las senales
[Fairchild01]. Este modelo esta basado en la emulaciéon del sistema visual humano
extrayendo del color las caracteristicas de luminosidad, cromaticidad y matiz. Para
ello, intrinsecamente, el modelo realiza la transformacion desde el espacio RGB al
CIE XYZ y posteriormente al LCH(Tluminacion, Cromaticidad y Matiz). Asi, en
[Gao06| se estimaron los rangos que presentan las componentes de cromaticidad y
matiz de las senales rojas y azules, considerando diferentes condiciones de ilumina-
cion. El proceso de segmentacion dividié recursivamente la imagen hasta obtener
bloques homogéneos.

En [Tominoga90| se empleo el espacio de color uniforme L*a*b(L*a*b uniform color
space). Este modelo fue propuesto por la CIE para poder determinar la diferencia
perceptual entre colores cuantificAndola mediante la distancia euclidea. Basicamen-
te, consta de tres canales: a*(diferencias rojo-verde), b*(diferencias azul-amarillo)
y L*(luminosidad del color). También Siogkas [Siogkas09| utiliz6 el espacio L*a*b
para efectuar a posteriori una segmentacion basada en el color. El empleo del al-
goritmo de Otsu permite la obtencion de cinco imagenes binarias resultantes de las
posibles combinaciones positivo-negativas de los canales a* y v* y de la umbraliza-
cion del canal L. A partir de la comparacion de las imégenes binarias resultantes de
la umbralizacién con la imagen binaria del canal de luminosidad es posible obtener
un conjunto de regiones de interés.

Shadeed [Shadeed03]| propuso un algoritmo de segmentacion basado en dos espacios
de color: HSV e YUV, incluyendo este ultimo una componente de luminancia(Y) y
dos de crominancia(UV). La imagen RGB fue mapeada en los espacios HSV e YUV,
aplicando una umbralizacién por niveles a las componentes crométicas H y UV. Los
resultados de sendas umbralizaciones fueron fusionados mediante la operacion logica

AND.

Zhang |Zhang08| propuso el empleo del espacio de color CBH (Color Barycenters
Hezagon), que en términos generales consiste en realizar una correspondencia entre
un tridngulo cuyos baricentros representan las tres componentes del espacio de color
RGB y un hexdgono formado por seis regiones de color (Rojo, Verde, Azul, Magenta,
Amarillo y Cyan). Mediante la representacion de cada uno de los pixeles de la imagen
en dicho hexagono se construye un histograma que sirve para filtrar aquellos pixeles
cuyo color no sea de interés.
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Figura 2.11: Imagen binaria obtenida en [Aoyagi96]| tras aplicar un filtro laplaciano a la
imagen para la obtenciéon de bordes.

En |Eichner08] se uso el espacio YCrCb, trabajando con el canal Cr mediante um-
bralizado. El espacio YCrCb se define mediante dos componentes de crominancia: Cr
y Cb, a través de rojo y azul, respectivamente, e Y como componente de luminancia.

Segmentaciéon por bordes

Aunque el color es una fuente muy importante de informacion para detectar las se-
nales, ningiin espacio croméatico es totalmente inmune a factores como los cambios de
luz, el envejecimiento de material o la distancia de observacion. Por esta razon, algunos
investigadores argumentan que una segmentacion basada en color no es totalmente fiable
y prefieren trabajar con imagenes en escala de gris.

De esta manera, en |Aoyagi96| se us6 la informacion estructural para separar los objetos
del fondo. El objeto fue extraido del fondo de la escena con un filtro laplaciano. Para
obtener la imagen binaria se realizo una umbralizacion (ver figura 2.11) y la deteccion
corri6 a cargo de algoritmos genéticos. Las imégenes en escala de gris también fueron
usadas con un detector de Canny en [Garcia06] y en [Piccioli94], donde en este ultimo
trabajo se realiz6 un agrupamiento de los bordes identificados. La correlacion de los bordes
con mascaras circulares permitié detectar circulos, mientras que los triangulos fueron
detectados por agrupamiento de bordes en segmentos verticales, horizontales y oblicuos.
Un método alternativo se presentd en [Sandoval00|, usandose una deteccion de bordes
basada en la dependencia de angulo. El método esti basado en la generacion de méscaras
de convoluciéon que usan la posicion angular de los pixeles bajo consideraciéon y se usa
para deteccion de formas circulares.

En [Adorni96| se empleé un operador de gradiente para extraer los bordes, seguido de
un umbralizado que elimina los gradientes de bajo valor. La aproximacion esta basada
en la deteccion de forma y en su localizacion en la escena, basandose en un matching
mediante conocimiento previo de la forma a detectar (ver figura 2.12). Un filtro CNN
(Cellular Neural Networks) es utilizado para realizar la preseleccion de pixeles con alto
valor de gradiente, los cuales son candidatos a formar parte del borde de una forma.
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Figura 2.12: Ejemplos de formas ideales para comparar con las formas reales en [Adorni96].
Las formas originales (al y bl) se amplian para otras escalas anadiendo pixeles internos
en (a2, b2, a3 y b3).

(a) (b)

Figura 2.13: Simetria radial utilizada en [Loy04]. (a) Para el borde de un punto, los
centroides de una posible familia de circulos se extienden a lo largo de la linea que es
ortogonal a la direccion del borde. (b) Cada punto del borde de un circulo vota a lo largo
de una linea de posibles radios y estas lineas intersectan en el centro del circulo, resultando
un pico.

En [Buker95| los bordes, detectados en una estructura piramidal, fueron procesados
por un algoritmo genético (GA-genetic algorithm) para detectar las sefiales de limite de
velocidad, mientras que en [Gavrilad8| se generaron modelos offline que representan los
bordes de la senal teniendo en cuenta los cambios de escala. Los bordes extraidos son
reforzados con una transformacion de distancia (distancia de Chamfer). En [Paclik00], la
deteccién de deteccion de bordes se utiliza para encontrar senales circulares y triangulares
en la imagen.

Un método rapido de deteccion basado en bordes fue desarrollado en [Loy04| para la
deteccion de senales. En concreto, se utilizo una extension de la transformacion de simetria
radial presentada en [Loy03| para detectar poligonos regulares y circulos. El método, que
es invariante a las rotaciones 2D y puede ser empleado en aplicaciones de tiempo real,
se basa en considerar todos los posibles circulos de los que puede formar parte un pixel
del borde (ver figura 2.13). En la misma linea, en [Barnes08] se adapté la deteccion de
formas mediante la transformada de simetria radial para las formas circular, triangular,
cuadrada, octogonal y rémbica.
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Figura 2.14: Ejemplo de busqueda de seniales triangulares mediante GA en |[Escalera03|.
(a) Imagen Original. (b) Funcion de ajuste para una senal tringular. (¢) Mapa de elevacion
de (b). (d) Mapa detallado de los maximos.

Segmentaciéon por bordes y color

Con el objetivo de reforzar la fiabilidad de la detecciéon, algunos investigadores han
combinado el color y la forma tomando ventaja de ambas técnicas. No obstante, un método
hibrido permite llamar a una u otra técnica dependiendo de las circunstancias. El uso
combinado de color y forma tiene la ventaja de utilizar la informacién disponible de
ambos criterios. Tal es el caso de [Fang03-b|, que desarrollé un sistema de deteccion con
caracteristicas de forma y color mediante una red neuronal y la integraciéon de ambas se
realizd a través de un clasificador borroso. Para mejorar la capacidad de deteccion del
sistema, se anadi6 una etapa de integracién temporal.

En |Liu02] se extrajeron los bordes con un filtro laplaciano y el color de la imagen con
otro filtro SVF (Simple Vector Filter).

También, en [Won08| se construy6 un mapa de notabilidad usando las caracteristicas
de color y bordes. Las ROIs fueron seleccionadas por maxima energia local utilizando una
ventana deslizante de tamano fijo.

En [Escalera03] los algoritmos genéticos fueron usados para un analisis de forma sobre
los blobs detectados por color (ver figura 2.14), mientras que en |[Escalera04] se utilizaron
dos algoritmos para la deteccion de forma: algoritmos genéticos y SA (SA-Simulated An-
nealing) a partir de la energia de color, energia acromatica, energia de gradiente y energia
de distancia.

Otras técnicas:

Los métodos de deteccion basados en la técnica de ventana deslizante, sin necesidad
de un proceso previo de segmentaciéon, han ganado popularidad en los dltimos tiempos.
No obstante, el analisis de regiones deslizantes a través de la imagen completa implica
un alto coste computacional, ya que para encontrar el objeto hay que escanear un gran
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namero de regiones a diferentes escalas. En |Bahlmann05| se implementaron detectores de
senales de tréfico libres de parametros usando el algoritmo AdaBoost y una estructura en
cascada de Viola-Jones [Viola01|, que permite seleccionar las caracteristicas de Haar mas
discriminatorias. Las mejores caracteristicas fueron seleccionadas a partir de un conjunto
de multiples representaciones de color (planos R, G y B) y canal en escala de gris. En esta
misma linea, en [Baro09] se utilizé también la metodologia AdaBoost para la busqueda de
senales viales en la imagen, pero en vez de con caracteristicas de Haar, empleando dipolos
disociados. Anteriormente, en [Luo92] y [Kim97] ya se propuso el uso de texturas para
detectar las senales en la escena. El analisis de la imagen completa demanda mucho tiempo
de procesado, incluso con detectores muy ligeros desde el punto de vista computacional,
tales como los basados en las caracteristicas de Haar. En [Overett11] se proponen dos
variantes de HOG aplicadas sobre una cascada de clasificadores débiles: caracteristicas
simples tomando los intervalos discretos del HOG de manera independiente en las regiones
y linealizacion de caracteristicas mediante el uso del anélisis discriminante de Fisher. En
[Rajesh11] se trabaja con el vector de coherencia de gradiente orientado en el que se
toma en cuenta el nimero de pixeles coherentes, considerando un pixel como coherente
si éste forma parte de un grupo de pixeles con la misma orientacion dominante que la
suya. Recientemente, varios investigadores han demostrado que el método de bolsas de
palabras (BoW-Bag of Words) es una interesante eleccion para problemas de deteccion.
En [Nguyenl3| se propone acelerar la técnica BoW para la deteccion de senales viales
mediante una bisqueda aproximada a través de descriptores SIFT, de tal manera que
las regiones del fondo se eliminan del espacio de biisqueda en la primera pasada y en la
biisqueda refinada se busca la localizaciéon precisa de la senal en las regiones que hayan
resultado positivas en la primera etapa.

2.3.2. Clasificacion de formas

La clasificacion de formas permite diferenciar la geometria de los objetos candidatos,
teniendo en cuenta que las formas geométricas que puede presentar una senal vial son las
siguientes: circulo, tridngulo, octégono y rectangulo.

En [Shi08| fue desarrollado un sistema de clasificacion por formas utilizando Maquinas
de Vectores Soporte (SVM-Support Vector Machines), distinguiendo entre siete diferentes
formas geométricas y utilizando dos caracteristicas: las imégenes binarias y los momen-
tos de Zernike. Otros clasificadores de forma emplean los histogramas que codifican las
orientaciones locales de los bordes [Gao06] (ver figura 2.15) o caracteristicas tales como
el perimetro, el centro de gravedad, el area y el codigo Freeman [Blancard92|, que sirven
de entrada a una red neuronal.

En [Vitabile02] se calculé una medida de similitud entre la forma de la ROI y un
conjunto de formas, contemplando posibles rotaciones, mediante la distancia de Tanimoto.
En [Escalera97| se definieron maéscaras de angulos especificos de acuerdo a las formas
a detectar y se realiz6 un proceso de convolucion entre las mascaras y la imagen (ver
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Figura 2.15: Histograma promediado de orientaciones para senales circulares y rectangula-
res en [Gao06|. Las sefiales rectangulares muestran predominio de orientaciones verticales
y horizontales y las circulares, una distribucion mas uniforme en todas las orientaciones.
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Figura 2.16: Mascara para deteccion de sefiales circulares en [Escalera97].

Figura 2.16). [Piccioli94] se baso en principios geométricos para efectuar la deteccion de
formas circulares y triangulares e implement6 un algoritmo para cada forma. Para senales
triangulares, se combin6 la deteccion de bordes empleando el algoritmo de Canny, con
una aproximacion poligonal y un filtrado de segmentos, conservando aquellos que eran
horizontales o con una pendiente determinada. Para la deteccién de senales circulares se
recurrié al uso de la transformada de Hough.

Algunas aproximaciones buscan explicitamente formas especificas. Tal es el caso de
|Eichner08], donde se detectaron senales circulares a partir de los objetos segmentados
mediante la técnica RANSAC. Esta técnica se basa en seleccionar aleatoriamente un con-
junto de puntos del contorno del objeto e intenta ajustar un modelo de forma. Esta técnica
es robusta a oclusiones parciales en las que el contorno queda roto. En [Shuang-dong05|
se implement6 un sistema de deteccion de senales de trafico triangulares basado en un
algoritmo de extraccion de bordes mediante la transformada LOG (Laplaciana de la gaus-
siana) e incluy6 un modulo adicional de deteccion de vértices. Mediante una red neuronal
se estimd el angulo de orientacién en que se encontraba cada uno de los vértices y me-
diante la ley de los senos se determiné si se correspondian con un tridngulo equilatero o
no.
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Besserer |Besserer93| desarrollo un sistema de deteccion de formas para integrarlo
en un sistema real de reconocimiento de trafico [Estable94]. Para ello utiliza un método
de clasificacion basado en un codigo similar al codigo cadena, que emplea la teoria de
Dempster-Shafer. Adicionalmente, incorpora otros elementos tales como un detector de
esquinas, un detector de formas circulares o un sistema de anélisis de direcciones princi-
pales basado en el histograma.

En [Priese94| se abogo por la utilizacion de un modelo que predefine, mediante poli-
gonos de 24 lados, las formas béasicas de circulos, tridngulos y rectangulos.

La transformada de Hough es una técnica que permite detectar formas geométricas
mediante una transformaciéon paramétrica del espacio. Como ventaja principal es que
tolera discontinuidades en el contorno de las regiones pero, como contrapartida, su coste
computacional y de memoria es muy alto. La transformada de Hough fue utilizada en
[Kehtarnavaz93| para caracterizar la forma de los objetos y a partir de un proceso offline
de deteccion local se analizaba la presencia de senales dentro de una escena.

2.3.3. Etapa de Reconocimiento de Senales

La etapa de reconocimiento tiene como objetivo identificar el pictograma de las senales
de trafico. En el caso de tratar con clasificadores supervisados, esta tarea implica averiguar
a qué clase pertenece cada una de las regiones candidatas (ROIs) y el reconocimiento se
estructura en dos sub-tareas: 1) extraccion de vectores descriptores y 2) clasificacion de
las ROIs mediante alguna técnica de clasificacion.

Descriptores

En la literatura existen dos principales alternativas para extraer caracteristicas de una
senal vial con la finalidad de identificar el pictograma: 1) obtener algunos descriptores de
la imagen y usarlos como caracteristicas de entrada de los clasificadores y 2) presentar
directamente la imagen mediante muestreo de las intensidades de los pixeles.

= Descriptores:
Entre los diferentes métodos para la extraccion de caracteristicas, cabe citar la utili-
zacion de histogramas |Vicen07|, [Hsien06] y [Simon09]. También en |Zakir10], los au-
tores emplearon histogramas de forma basados en energia local (LESH-Local Energy
Based Shape Histogram), teniendo en cuenta que la energia local facilita informacion
para extraer puntos de interés de una imagen de una manera invariante a la ilumi-
nacion y al ruido. En [Bargeton08] se trabajo sobre el reconocimiento de los digitos
en senales de limitacion de velocidad a partir de histogramas de la imagen binariza-
da y el uso de los codigos cadena. En los tltimos anos, los descriptores basados en
el paradigma de Histograma de Gradientes Orientados (HOG-Histograms of Orien-
ted Gradient) han cobrado gran popularidad, tal como en [Xie09], [Zakloutall],
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|Zakloutal2| y |Overett09], donde en este tltimo caso, cada celda HOG fue empa-
quetada como un pixel en un histograma y posteriormente, se realizd una proyeccion
unidimensional del espacio de 8 dimensiones para aplicar técnicas de boosting. Otros
posibles descriptores estan basados en: wavelets [Nguwi08], donde se utilizaron las
wavelets de Gabor; el paradigma SIFT(Scale Invariant Transform) [Kus08]; y la
transformada de Fourier [Kang94| y [Hibi96|, donde se implementé una transfor-
maciéon del espacio de coordenadas al plano log-polar con el objetivo de conseguir
inmunidad a los cambios de escala y a la rotacion (ver figura 2.17) y posteriormente,
se efectud una conversion al dominio de la frecuencia. También las caracteristicas
de Haar fueron utilizadas en [Bahlmann04].

Algunos trabajos aplican técnicas de procesado para reducir la dimension de los
descriptores. Tal es el caso de |Paletta02|, donde se emplearon técnicas de anélisis
de componentes principales (PCA-Principal Component Analysis) para transfor-
mar el espacio imagen a otro espacio de menores dimensiones. Recientemente, en
|Zakloutall| se ha probado con un descriptor basado en la transformada de distan-
cia, donde el valor de cada pixel es la distancia euclidea de cada pixel a su vecino
mas cercano que no sea nulo en la imagen binaria. De esta manera, se consigue una
segmentacion de los pictogramas y caracteres.

» Muestreo de la imagen:

Entre las propuestas que trabajan directamente con la imagen, bien en color o
en niveles de gris, podemos encontrar diferentes tamafnos de normalizacion de las
ROIs. El compromiso entre una buena resolucion para identificar el contenido y el
coste computacional asociado, el cual es proporcional al nimero de caracteristicas,
determina el tamano de escalado. Algunos ejemplos de tamano son: 50x50 pixe-
les |Broggi07], 48x48 [Ciresanl1|, 40x40 [Huang08|, 32x32 [Xie09, Sermanetll],
30x30 [Kouzani07] y 18x18 [Aoyagi96]. Algunos autores no trabajan directamente
con los niveles RBG, tal como [Ciresanll]| donde se trabaja con las componentes
YUV. Otra variante en esta aproximacion es la binarizaciéon de la imagen, en vez
de presentar directamente las intensidades de los pixeles. Asi, en [Kellmeyer94| los
objetos candidatos fueron reescalados a un tamano de 10x10 pixeles y binarizados,
distinguiendo los colores de interés del resto.

Clasificadores

Miltiples son los métodos que se han empleado en la literatura para el diseno de
clasificadores, buscando que sean lo mas eficientes y robustos posibles. A continuacion, se
recogen los mas empleados en el campo de las senales de trafico:

» Medidas de distancia:

La técnica méas simple de los sistemas basados en la apariencia consiste en medir
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Complex computation space
(Z=u+iv)

Figura 2.17: Relacion entre el espacio complejo y el espacio complejo de la imagen definido
en [Kang94].

Figura 2.18: Regiones locales discriminatorias para 5 clases en [Paclik06].

distancias directamente sobre el espacio imagen. Esta técnica se conoce como tem-
plate matching v en este caso, se almacenan las prototipos de las diferentes clases
en una base de datos. Durante la clasificacion, cada objeto se compara con cada uno
de los prototipos buscando la mayor similitud. Este método requiere que el objeto
a testear esté bien alineado con los prototipos a comparar, lo cual no es frecuente
debido a los problemas de segmentacion.

Una de las medidas de distancia mas empleada es la correlacion, que al tratarse de
un método de medida de similitud global, es sensible a la presencia de pixeles sin
informacion relevante (fondo de la escena), a las oclusiones y a desalineamientos
severos entre los objetos de test y los patrones de entrenamiento.

En [Escalera04] se emple6 un algoritmo basado en la correlacion cruzada de objetos
de interés, mediante comparacion con el patron de cada clase. La correlacion se
realiz6 considerando una tolerancia a desalineamientos de hasta +3 pixeles.

En [Paclik06] se propuso un método consistente en la correlacion sobre un conjunto
de regiones discriminatorias (ver figura 2.18) para reducir el tiempo de cémputo
respecto al calculo de la correlacion sobre todo el objeto. La ventaja de esta técnica
es la robustez frente a oclusiones parciales. En esta misma linea, en [Ruta09] se
extrajeron las regiones mas discriminatorias para cada senal ponderandolas con un
peso especifico (ver figura 2.19).
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Figura 2.19: Regiones discriminatorias con diferentes umbrales en [Ruta09|.

En [Akatsuka87|, [Piccioli94] y [Miura00| se implementaron algoritmos de clasifica-
cion basados en la correlaciéon cruzada normalizada con varios umbrales de ajuste.
En [Malik07] se intent6 conseguir cierta invarianza a las deformaciones proyectivas.
Para ello, todas las muestras, tanto patrones como las de test, fueron rotadas en
sentidos dextrogiro y levogiro y se calculo la correlacion con las versiones rotadas
de los patrones.

Una variante de la correlacion se encuentra en el uso de tablas de busqueda [Lalonde95b],

donde se almacenaron los histogramas de las senales en una tabla. Mediante la com-
paracion del histograma de la imagen de test con los histogramas almacenados en
la base de datos, se clasificaron las senales de acuerdo al grado de similitud.

En [Perez02] se implement6 un sistema de reconocimiento teniendo en cuenta que
la correlacion en el dominio espacial se convierte en una multiplicacion en el espacio
de Fourier. Asi, en el dominio de la frecuencia se aplicaron técnicas no lineales de
filtrado para aumentar la robustez ante oclusiones y rotaciones.

En [Gao06] se fijaron unos puntos sobre una rejilla polar de radios concéntricos.
Para cada uno de estos puntos se obtuvieron las orientaciones locales dominantes
en un entorno de vecindad y se concatenaron en un vector descriptor. La medida
de similitud entre una senal de test y un patron de referencia se realizé a través de
una distancia que compara las orientaciones en todos los puntos de la rejilla. Otras
distancias, tales como la de Hausdorff son utilizadas en [Nguwi08|.

Si bien es posible unificar los procesos de deteccion y clasificacion mediante el método
de correlacién basado en plantillas, no es practico cuando se trabaja con imagenes
de gran tamano debido a la alta carga computacional que supone comparar cada
patron de la base de datos con todas las posibles ubicaciones de la senal dentro
de la imagen. A modo de ejemplo, cabe destacar la propuesta de [Betke94|, en la
que se implement6 un algoritmo con capacidad de deteccién y reconocimiento de
senales de forma simultdnea. En [Huang00| se emplea otro método de correlacion
basado en plantillas para la deteccién de senales en la escena, haciendo uso de la
informacion de color. El algoritmo pone de manifiesto todas las dificultades, tales



2.3. Revision de la literatura 39

como la lentitud relativa del sistema o la necesidad de disponer de varias muestras
de cada senal con diferentes distorsiones (escalado, orientacion, rotacion, etc).

» Redes neuronales(NN-Neural Network):
Las redes neuronales constituyen una de las soluciones mas adoptadas en el entorno
de reconocimiento de senales de trafico debido a su potencia de clasificacion. Com-
binan el conocimiento acerca de las clases entrenadas en una estructura basada en
pesos. La tarea de entrenamiento de una nueva clase puede conllevar cambios en el
nimero de elementos de proceso(neuronas) y capas. La funcion de activacion de las
neuronas refleja, en cierto modo, la relacion entrada-salida existente en la red.

Cuando se emplean NNs en tareas de clasificacion, éstas pueden ser entrenadas para
reconocer caracteristicas de las senales de tréafico a partir del conocimiento aportado
por un conjunto de patrones. Para estudiar el comportamiento de las redes, se suele
recurrir a diferentes implementaciones de diferente tamano y comparar los resultados
que generan, debido a que su capacidad de reconocimiento depende en gran medida
del tipo de estructura neuronal empleada, de la estrategia de aprendizaje e incluso,
del orden en que se introducen los patrones durante el proceso de aprendizaje. Los
tipos de red neuronal més empleados son:

e Red de perceptron multicapa (MLP): esta formada por multiples capas, por lo
que puede resolver problemas que no son linealmente separables en contrapo-
sicion al perceptron simple. El perceptron puede ser totalmente o localmente
conectado: en el primer caso, cada salida de una neurona de la capa 7 sirve
de entrada a todas las neuronas de la capa i + 1, mientras que en el segundo
caso, cada neurona de la capa ¢ actiia como entrada de una serie de neuronas
(region) de la capa i + 1.

e Red de base radial (RBFN): tiene en cuenta el caracter localizado de las neu-
ronas y emplea funciones radiales para la activacion de las mismas. Calcula
la salida en funci6n de la distancia a un punto determinado y s6lo genera
una salida cuando la entrada se encuentra dentro del area de respuesta de las
neuronas.

e Red de retropropagacion del error (BP): hace referencia a un algoritmo de
entrenamiento, méas que a una arquitectura. La retropropagacion consiste en
propagar el error hacia atréds, es decir, de la capa de salida hacia la capa de
entrada, pasando por las capas ocultas intermedias y ajustando los pesos de
las conexiones con el fin de reducir dicho error. Hay distintas versiones o reglas
del algoritmo de retropropagacion y distintas arquitecturas conexionistas a las
que pueden ser aplicadas.

e Red tipo ART': se basa en principios de agrupamiento o clustering de patrones.
Cuando a la red se le presenta un patréon de entrada, éste se hace resonar con
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los prototipos de las categorias conocidas por la red. Si el patron entra en
resonancia con alguna clase, entonces es asociado a ésta y el centro del cluster
es desplazado ligeramente para adaptarse mejor al nuevo patréon que le ha sido
asignado. En caso contrario, si el patréon no entra en resonancia con ninguna
clase, pueden suceder dos cosas: si la red posee una capa de salida estética
entrard en saturaciéon pues no puede crear una nueva clase para el patron
presentado pero tampoco puede asignarlo a una clase existente, mientras que
si la red posee una capa de salida dindmica se creard una nueva clase para
dicho patroém.

e Red recurrente (RNN): es una red monocapa con habilidad para anadir online
nuevos patrones sin necesidad de reentrenar toda la red. Durante el proceso
de entrenamiento se hacen actualizaciones perioddicas de normalizacion para
mejorar la estabilidad de la red.

Pese a todo, las redes neuronales tienen una serie de inconvenientes a tener en
cuenta. Entre ellos, se puede destacar la posible sobrecarga que puede suponer la
imposibilidad de emplear determinadas redes multicapa en aplicaciones de tiempo
real o que al disponer de una arquitectura fija, un aumento del nimero de clases su-
ponga un rediseno de la arquitectura y un reentrenamiento de la red entera. Ademas,
la existencia de minimos locales en la funcién de error dificulta considerablemente
el entrenamiento, pues una vez alcanzado un minimo el entrenamiento se detiene
aunque no se haya alcanzado la tasa de convergencia fijada. Cuando caemos en un
minimo local sin satisfacer el porcentaje de error permitido, se puede considerar
cambiar la topologia de la red (nimero de capas y namero de neuronas), comen-
zar el entrenamiento con unos pesos iniciales diferentes, modificar los parametros
de aprendizaje, modificar el conjunto de entrenamiento o presentar los patrones en
otro orden.

En [Kang94| y [Aoyagif6| se emplearon redes neuronales basadas en el algoritmno
BP y en particular, en [Aoyagi96| se clasificaron los objetos candidatos en tres
categorias: senales de limitacion de velocidad, senales distintas a las de limitacion
de velocidad y elementos diversos considerados como ruido.

En |Escalerad7| la clasificacion se realiz6 empleando una red MLP con una capa de
salida formada por 10 neuronas, correspondiente a los 10 tipos de senales que iden-
tifica. En [Vitabile02, VitabileO1] se sometieron diferentes conjuntos de iméagenes a
un proceso de segmentacion por color y forma. El conjunto resultante de regiones
de interés fue clasificado por una red neuronal MLP, cuyas entradas eran los canales
RGB de las ROIs. También se emple6 una red MLP en [Nguwi06] para determinar
si cada ROI se corresponde con una senal de trafico o no. En caso de tratarse de
una senal se reescald y se convirtié al espacio de color YCbCr. En la clasificacion se
utilizé una red MLP para cada clase con el objetivo de conseguir una arquitectura
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extensible, de forma que la inclusion de una nueva clase no suponga el reentrena-
miento de toda la arquitectura. Otra red MLP se emple6 en [Bargeton08] para el
reconocimiento de senales de velocidad, entrendndose con muestras de digitos de
secuencias reales.

Las redes RBF fueron utilizadas en |Estable94] y en |Paletta02|,apuntandose que
las redes RBF mejoran las prestaciones de las redes MLP en aquellos problemas
en que se dispone de pocos datos o bien cuando la dimensién del vector de datos
es muy grande. El caracter localizado de las funciones de base radial junto con la
complejidad de las senales obliga a utilizar redes de gran tamano con elevado coste
computacional.

Algunas de las més recientes aproximaciones con NNs se encuentran en [Sermanet11,
Ciresanll], donde los autores aplicaron Redes Neuronales Convolucionadas (CNN-
Convolutional Neural Network) (ver 2.20), las cuales son redes jerarquicas que al-
ternan capas de convoluciéon con capas de sub-muestreo. En la arquitectura de las
CNNs, la salida de cada capa consiste en un conjunto de imagenes denominado
mapa de caracteristicas en el que las neuronas de un mapa estan conectadas con
neuronas de la capa siguiente a través de mascaras de convolucion. La configuracion
de una CNNs viene dada por la forma en que se realiza el proceso de entrenamiento
y en como se implementan las capas de muestreo y de convolucion. En [Ciresan11] se
aplican diferentes técnicas de preprocesado para aumentar los niveles de contraste
en las imagenes y el nimero de capas ocultas de la CNN se varia entre 4 y 7.

= Otras técnicas:
Existen en la literatura otras técnicas de clasificacion empleadas para la clasificacion
de senales viales, que no se corresponden con las anteriormente mencionadas. Entre
las mismas, cabe destacar el disefio en [Baro09] de un codigo corrector de error de
salida (ECOC-Error Correcting Output Code), el cual esta basado en una estrategia
de codificacion y decodificacion con la que asignar una palabra-cédigo a cada una
de las clases. Ademas, el proceso de entrenamiento implica la combinacion de esta
propuesta con la implementacion de un arbol de acuerdo a la metodologia Random
Forest (Forest-ECOC). La técnica de clasificacion Random Forest ha cobrado fuerza
en los tdltimos anos y consiste en un arbol de decision en el que por cada nodo se
elige aleatoriamente la mejor particiéon a partir de un subconjunto de caracteris-
ticas. En el reconocimiento de sefiales de trafico ha sido aplicada en [Kouzani07],
[Zakloutall| y [Zakloutal2]. Otro tipo de arbol utilizado es el K-d(abreviatura de
arbol K-dimensional) utilizado en [Zakloutall| y [Zakloutal2|, donde el arbol puede
verse como una estructura de datos que particiona el espacio mediante planos per-
pendiculares a uno de los ejes del sistema de coordenadas. Cada nodo del arbol K-d
divide los datos en dos subespacios a partir de la caracteristica con mayor varianza
en ese nivel. Otras propuestas para el reconocimiento de senales viales se centran
en los modelos ocultos de Markov (ver [Hsien06] y [Nguwi08|), donde se utilizan
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input layer convolution convolution fully connected  fully connacted
L0 - image layer L1 layer L2 layer L3 layer L4 - labels

Figura 2.20: Arquitectura de una red neuronal convolucional en [Ciresanl1|, donde las

capas de convolucion estan completamente conectadas. Ambas capas de convolucién usan
kernels 5 x 5.

2.4.

mapas auto-organizativos para agrupar las sefiales. Si bien la técnica de AdaBoost
fue propuesta para la deteccion, se ha empleado también para el reconocimiento
|Rutall| mediante una variante denominada SimBoost.

Otra alternativa es el uso de un clasificador de Bayes en |[Bahlmann05] para fu-
sionar las observaciones individuales de diferentes instantes de tiempo, asumiendo
una distribucién gaussiana del vector descriptor e independencia entre observacio-
nes consecutivas. El clasificador otorga mas peso a las tltimas detecciones que a
las primeras, ya que a medida que la cAmara se acerca a una senal, ésta tultima se
visualiza con mejor calidad. En [Gaol3| el reconocimiento de senales se realiza me-
diante técnicas BoW, donde a partir del agrupamiento de las caracteristicas SIFT,
se genera un codigo y las senales se describen mediante histogramas utilizando el
modelo BoW.

Sistemas Comerciales

Las principales empresas vinculadas al sector automovilistico estan trabajando o par-

ticipando, directamente o a través de sus empresas fabricantes de componentes, en la
construccion de sistemas de ayuda a la conduccion. La deteccion de elementos de senali-
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Figura 2.21: Diseio ECOC para cuatro clases en [Baro09]. (a): Codificacion ECOC ‘uno
contra todos’. (b): Codificacion ECOC ‘uno contra uno’. (blanco:+1, negro:-1 y gris:0).

zacidn en estos sistemas es una tarea integrada a la que, en muchos casos, se ha buscado
solucién mediante visiéon por computador.

Entre las empresas que han presentado sistemas de detecciéon de senalizacion, se en-
cuentran los siguientes:

» Intel (Connected car). El sistema fue presentado en 2010 y en la actualidad INTEL
se encuentra en conversacion con fabricantes automovilisticos para estudiar la co-
mercializacion del mismo. El ordenador de a bordo reconoce las senales de tréfico
gracias a una camara exterior.

» Centro Tecnologico de Automocion de Galicia (CTAG). Trabajan en un prototipo
de vehiculo inteligente que incorpora, entre otras novedades, un sistema de identifi-
cacion de senales de trafico que no soélo las lee y alerta al conductor de su incumpli-
miento, sino que ademés frena el coche si persiste la infraccion. Fue presentado en
2008.

= Opel. En 2009 Opel presento el sistema Opel Eye con capacidad para detectar
senales de limitacion de velocidad y realizar seguimiento de las lineas delimitadoras
de los mérgenes de la carretera para advertir al conductor en caso de salirse de la
calzada. La tecnologia permite procesar hasta 30 imagenes por segundo e identificar
el contenido de las senales que se encuentran a una distancia maxima de 100 metros
del conductor.

= BMW. Su sistema de reconocimiento para senales viales ha sido el mejor de acuerdo
a un estudio realizado por el ADAC (Germany’s largest auto club). Este anéalisis
comparativo fue realizado en 2010, evaluando los sistemas de un BMW 740d, un
Mercedes S 500 CGI, un Audi A8, un Opel Insignia y un VW Phaeton. Con la ex-
cepcion de Opel, todos los sistemas combinan cAmaras y mapas de localizacién para
detectar senales de limitacion de velocidad. Los datos son ‘vistos’ por las cAmaras y
verificados con mapas de navegacion, a excepcion del sistema de Opel que se apoya
tunicamente en las camaras del vehiculo. Todos los sistemas mostraron problemas
con la variabilidad de las senales, especialmente con las basadas en tecnologia LED.
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= Nissan. La promesa de la marca automovilistica japonesa es que el modelo comercial
de su Nissan Leaf con sistema de conduccion asistida pueda estar en 2020 en la calle.
Entre las ayudas a la conducciéon que incluye hay que mencionar el asistente para
situarse en el centro del carril correspondiente, control de velocidad, parada auto-
mética en caso de peligro o cambio de carril automatico, incluyendo por supuesto
un detector de senalizacion.

2.5. Resumen

En este capitulo se han descrito las principales técnicas utilizadas para detectar y
reconocer la senalizacion vertical en carretera con una arquitectura basada en tres etapas:
deteccion, clasificacion y reconocimiento. Respecto a la etapa de deteccién, existen dos
grandes aproximaciones: las basadas en color y las basadas en bordes. Respecto a la
primera linea, ningiin espacio cromético es totalmente inmune a factores como los cambios
de luz, el envejecimiento de material o la distancia de observacién. Entre los problemas
apenas tratados en los algoritmos por segmentacion de color se encuentran los siguientes:

Escasa iluminacion en condiciones de visibilidad nocturna, lluvia y niebla.

Senales expuestas a diferentes niveles de iluminaciéon en su superficie, como por

ejemplo en la proyeccion de sombras que hay partes més iluminadas que otras.

Senales con color similar al entorno que las rodea.

Condiciones de brillo en las que las senales actian como un espejo que refleja luz

de la fuente hacia la cAmara.

La deteccion basada exclusivamente en color limita la internacionalizacion del sistema,
va que al no existir una estandarizacion de colores entre las senales de los diferentes paises,
los sistemas que se apoyan en el color necesitan ser reajustados al cambiar de un pais a
otro.

Otra alternativa para la deteccion es el uso de bordes, donde los aspectos méas proble-
maticos son:

= Deteccion de objetos con formas similares a las senales de trafico, tales como edificios
y automoviles.

= Deteccion de senales danadas u ocluidas por otros objetos, donde las formas quedan
distorsionadas.

= Como la distancia entre la cAmara y las sefniales es variable, el tamano de la senal
también varia. Cuando la senal es muy pequena, puede no ser reconocible por su
forma.
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= Deteccion de formas ante deformaciones proyectivas.

Para la clasificacion de formas geométricas son varios los algoritmos utilizados basados
en la geometria de las formas habituales de las senales. Entre los métodos propuestos,
caben destacarse aquellos basados en la busqueda de mascaras de angulos especificos
de acuerdo a las formas a detectar mediante un proceso de convolucion, los inspirados en
aprovechar la simetria radial de las formas de las senales y los que emplean la transformada
de Hough. En cualquier caso, la descripciéon de los métodos propuestos apenas analizan
su robustez ante oclusiones y rotaciones.

Respecto a la etapa de identificacion del pictograma, cabe diferenciar los algoritmos
en base al descriptor utilizado y a la técnica de clasificacion. El descriptor puede ser un
vector formado por las componentes en el dominio espacial o bien una proyeccion en otro
espacio diferente. En cuanto a la técnica de clasificacion, la diversidad es amplia: desde
técnicas de correlacion hasta redes neuronales. No obstante, apenas existen trabajos que
pongan a prueba un sistema con un conjunto de senales completo, sino que la mayoria de
los trabajos prueban los algoritmos con un conjunto reducido.

Aunque casi todos los sistemas propuestos siguen una estructura modular, no siempre
es el caso. Asi, cabe destacar aquellos que no realizan una segmentacion previa, sino que
desarrollan una busqueda de los elementos de interés a través de la imagen completa.
Finalmente, es importante incidir en el hecho de que la mayor parte de los trabajos se
centran en una parte del sistema y son escasos los que describen un sistema completo de
deteccién y reconocimiento.






Capitulo 3

Bases de Datos de Senalizacion Vertical

La implementacion de un sistema para deteccidon y reconocimiento de senalizacion
vertical exige la necesidad de disponer de una base de datos con escenas de tréafico reales
que permitan testear el nivel de calidad del mismo. Si ademaés el sistema incluye un modulo
de reconocimiento basado en algoritmos supervisados es necesario disponer de muestras de
entrenamiento para el aprendizaje de los correspondientes clasificadores. La identificacion
del pictograma de las senales mediante técnicas de inteligencia artificial es un problema que
se puede categorizar en el contexto del reconocimiento de patrones, donde el objetivo es
la clasificacion dentro de un conjunto de categorias o clases. Asi, la necesidad de disponer
de una base de datos anotada en esta aplicacion es doble. En primer lugar, si se utilizan
técnicas de clasificacion supervisadas es necesario disponer de patrones anotados para
que el sistema sea capaz de aprender. Por otra parte e independientemente de la técnica
de clasificacion (supervisada o no) que se utilice, es necesario cuantificar la calidad del
sistema y para ello es necesario disponer de un conjunto de patrones etiquetados.

3.1. Bases de datos existentes

A diferencia de otras aplicaciones basadas en el reconocimiento de patrones, tales como
la identificacién de rostros, en el campo del reconocimiento de senales de trafico no existen
bases de datos en uso suficientemente generalizadas. Este hecho supone un problema en el
sentido de que los algoritmos propuestos en este campo han sido comparados escasamente
entre si con el objetivo de realizar un anélisis comparativo. No obstante, desde 2011 se
han comenzado a dar algunos pasos en este sentido y en la actualidad se encuentran
publicadas las siguientes bases de datos sobre senales viales:

1. German Traffic Sign Benchmark (GTSRB) [Houben13|. Se trata de una base
de datos anotada del Instituto Neuroinformético de Alemania para el reconocimiento
que contiene més de 50 000 iméagenes repartidas entre un total de 43 clases de
senales. Las imégenes se subdividen en dos sub-conjuntos: uno de entrenamiento,
con 39 209 iméagenes y otro de test, con 12 630 imagenes. Las muestras varian el
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rango de su tamano desde 15x15 a 250x250 pixeles y presentan la senal incluyendo
ademas, un pequenio margen de, al menos, 5 pixeles alrededor de la misma. La
base de datos aporta tres descriptores para cada una de las muestras: histograma
de gradientes orientados (HOG-Histogram of oriented gradients), caracteristicas de
Haar e histograma de matiz. En la Figura 3.1 se visualizan ejemplos de patrones
de esta base de datos. En los tltimos meses, se ha publicado una base de datos en
paralelo para la deteccion de sefiales que incluye 900 imagenes de escenas de trafico
(600 para el entrenamiento y 300 para testeo), donde cada una contiene de 0 a 6
senales.

. Swedish University Traffic Sign Dataset (STS Data set) |Larssonll]. Esta

base de datos, perteneciente a la Universidad de Linkoping, incluye aproximadamen-
te 20 000 imagenes extraidas de secuencias de video en entornos urbanos, las cuales
incluyen 3488 senales viales. En este caso, las imégenes no contienen unicamente
senales, sino que engloban la escena del entorno en que aparecen las senales. Esta
base de datos no tiene todas las imagenes anotadas. Fn la anotacion, ademas de
indicarse las coordenadas de la senal en el plano imagen, se incluye la situacion de
visibilidad tal como una posible oclusion o visibilidad difusa (ver Figura 3.2).

. KUL Belgium Traffic Sign Dataset (KUL Data set) [Timoftel1|. Este conjun-

to, perteneciente a la Universidad Catolica de Lovaina, abarca 62 clases de senales
utilizadas en Bélgica y es dividido en un conjunto de entrenamiento con 4591 ima-
genes y otro de test con 2534 muestras. También en este caso, cada imagen de
muestra incluye una senal con un margen de la escena alrededor de la misma. En
la Figura 3.3 se visualizan muestras de esta base de datos. La base de datos incluye
cuatro secuencias que pueden ser utilizadas para algoritmos de seguimiento y aporta
informacion de las cAmaras para cada imagen.

. (RUG Data set) |Grigorescu03|. Esta base de datos contiene tan solo 48 imégenes

de tamano 360 x 270 pixeles, donde cada una de ellas representa una escena de
trafico que incluye una o mas senales. Las imagenes estan agrupadas en 3 clases
correspondientes a una categoria distinta (paso de peatones, interseccion y carril-
bici). En la figura 3.4 se muestra una imagen de esta base de datos.

A modo de resumen comparativo, en la tabla 3.1 se muestran las caracteristicas de

las bases de datos descritas. Las bases de datos STS y RUG incluyen escenas de trafico

y pueden ser utilizadas para la deteccion y el reconocimiento. Sin embargo, al no aportar

conjuntos de patrones, obligan a extraer muestras a partir de las imagenes para la tarea

de reconocimiento. En cualquier caso, el nimero total de imagenes con senales en ambas
bases de datos es reducido, en concreto 3488 y 48 en STS y RUG, respectivamente. Esta

circunstancia imposibilita efectuar una particiéon de entrenamiento y test significativa.
Por otra parte, las bases de datos GTSRB y KUL estan orientadas al reconocimiento
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Figura 3.2: Muestra de la base de datos de la Universidad de Linkdping (STS Data set).

y subdividen las muestras en dos conjuntos: uno de entrenamiento y otro de test. Para
poder evaluar la capacidad de deteccion del sistema en la escena original, la base de
datos GTSRB hizo publica en 2013 un conjunto de imagenes anotadas para la deteccion
de senales de tan s6lo 1200 muestras. Por tanto, se puede concluir que la tnica base
de datos utilizable para evaluar la capacidad de un TSDRS completo es la GTSRB, a
pesar estar limitada por los siguientes aspectos: 1) el namero de clases es limitado y no
aborda un conjunto completo de senales, 2) el niimero de imagenes para la deteccion no
es representativo, y 3) no se incluyen muestras de ruido, las cuales son necesarias para
evaluar la capacidad de rechazo a las falsas alarmas.

3.2. Caracteristicas de una nueva base de datos

3.2.1. Especificaciones

Para el desarrollo de esta tesis doctoral se ha creado una base de datos especifica bajo
los siguientes requisitos:
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Figura 3.4: Muestra de la base de datos RUG Data set.

GTSRB STS KUL RUG
Ne°. Clases 43 7 62 3
N°. Muestras 51 839 - 7125 -
Tamano muestras 15x15 a - 21x21 a -
250250 pixeles 328 x446 pixeles
N°. Iméagenes 900 con/sin senales 20 000 - 48 con senales
Tamano imagenes 1360x 800 1280x960 pixeles - 360x270 pixeles
Pais de origen Alemania Suecia Bélgica Holanda
Informacion Diferentes imagenes Seniales anotadas Incluye anotaciones No incluye
adicional anotadas de la misma con condiciones de senales, anotaciones.

secuencia.

de visible/ocluida/
blurred.

calibracién de camaras

y poses.

Tabla 3.1: Informacion de las bases de datos publicas de senales viales.
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1. Inclusion de imagenes de trafico. Para poder evaluar la capacidad de deteccion y
reconocimiento de los sistemas TSDRS, la base de datos aporta un ntmero sig-
nificativo de imagenes de escenarios viales y la correspondiente anotacién de las
coordenadas de las senales presentes en la imagen, la forma geométrica de la senal
para algoritmos de clasificacion de forma y la categoria de la senal para algoritmos
de reconocimiento.

2. Inclusion de patrones. Con el objetivo de centrarse en algoritmos orientados exclu-
sivamente al reconocimiento de las senales, la base de datos incluye un conjunto
significativo de patrones a partir del cual se generaran los correspondientes subcon-
juntos para entrenamiento y test. Fn este conjunto de muestras es necesario incluir
patrones de ruido.

3. Tamano realista. Para poder aportar resultados representativos de un TSDRS, se
hace necesario trabajar con la totalidad de senales viales de un pais y no con conjun-
tos limitados de clases. Ademaés, en la creacion de la base de datos se ha intentado
incluir por cada clase un niimero de patrones significativo que recoja, en la medida
de lo posible, diferentes condiciones de iluminacion, rotaciones y variantes del picto-
grama. Para conseguir muestras con diferentes condiciones ambientales, los procesos
de grabacion se han realizado con diferentes cAmaras y ademas, se han ajustado los
parametros de cada una de ellas con diferentes configuraciones con la finalidad de
aportar el maximo grado de variabilidad posible.

3.2.2. Descripcién

La base de datos se vertebra en una estructura de directorios organizada jerarquica-
mente por color y forma geométrica. La estructura se organiza de acuerdo a la figura
3.5, teniendo en cuenta que las senales pueden ser segmentadas por cuatro colores tipi-
cos: azul(‘BSg’), rojo(‘RSg’), blanco (‘WSg’) y amarillo (‘YSg’), y que pueden presentar
tres formas geométricas: ‘Circulo’, ‘Tridangulo’ y ‘Rectangulo’. Debido a que las sefiales de
advertencia de peligro y numerosas senales de reglamentacién contienen una orla exter-
na roja alrededor de un fondo blanco o amarillo, éstas pueden ser segmentadas por dos
colores. De esta manera, podemos encontrar muestras de una misma senal en diferentes
directorios (como un ejemplo, encontraremos patrones de senales de limite de velocidad
dentro del directorio ‘Circulo’ de color rojo(‘RSg’) y en el directorio ‘Circulo’ de color
blanco (‘WSg’)). En cualquier caso, por cada muestra se generan tres archivos con la
siguiente informacion:

= Imagen de la escena completa. Imagen de la escena vial completa que incluye
la senal.
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Figura 3.5: Estructura de directorios por color y forma en la base de datos.

= Patréon de la senal. Imagen de la muestra recortada de la senal de trafico, la
cual es extraida de la imagen completa. Cada blob es normalizado en tamano, en
concreto a 31 x 31 pixeles.

= Anotacion. Archivo que contiene informaciéon complementaria asociada a la mues-
tra. Incluye la ruta y el nombre de la imagen original a partir de la cual ha sido
extraida, la forma geométrica de la senial, el color por el que ha sido segmentada, la
matriz de transformacion que permite realizar la extraccion del blob a partir de la
imagen de la escena completa y el tipo de senal.

En la tabla 3.2 se describe la distribucion de patrones en la base de datos creada,
detallando para cada combinacion de color y forma el ntimero de clases consideradas, el
nimero de muestras totales, el nimero medio de muestras por clase, la desviaciéon estandar
en el nimero de muestras por clase y el nimero total de muestras ruidosas. A tenor de
la tabla 3.2, se puede afirmar que las senales que aparecen con mayor frecuencia son las
de prohibicion (circular con orla roja y fondo blanco) y las de advertencia de peligro
(triangular con orla roja y fondo blanco). Por el contrario, las senales de tramos de obra
con fondo amarillo son excepcionales. El hecho de que la base de datos no sea balanceada
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se refleja a dos niveles: 1) el nimero de muestras totales entre combinaciones de color y

forma es muy diferente y 2) el nimero de muestras entre clases dentro de una combinacion

de color y forma es también muy diferente. Es previsible que las clases con un nimero de

muestras poco significativo crearan modelos de aprendizaje de escasa generalizacion y los
resultados tendran validez limitada. A modo de ejemplo de distribucién de muestras, en la

Tabla 3.3 se detalla el nimero de patrones de cada clase para las senales rojas circulares.

Combinacién # Clases #Muestras no ruidosas # Muestras
(Color-Forma) | no ruidosas | Total | Promedio | Desv. Estandar | ruidosas
Rojo Circular
@OerReTa 62 14 536 230 406 3895
Rojo Triangular
A ARAN 45 9246 204 345 3066
Azul Circular
ORCAE® 54 2160 40 180 610
Azul Rectangular
sofartt] ] il 99 2709 27 64 890
Blanco Circular
VERBR 114 6695 59 235 1574
Blanco Triangular
A 4 AT VAN 44 8133 181 492 778
Amarillo Circular
EpcEEE 47 374 8 19 1162
Amarillo Triangular
LPATAYA] A 26 415 16 62 152

Tabla 3.2: Distribucién de clases y muestras en la base de datos de senalizacién vertical.
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Clase | #Muestras || Clase | #Muestras || Clase | #Muestras
O 68 Q 1141 164
146 138 120
136 148 @ 178
45 @ 44 94
@ 107 140 27
87 @ 169 @ 122
@ 1218 e 185 3
9, 19
1 95 87
@ 74 @ 65 20
2 51 @ 65
87 @ 93 188
137 2138 448
909 625 170
287 189 1

Continta en la pagina siguiente.
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Clase | #Muestras || Clase | #Muestras | Clase | #Muestras
191 ® 208 @ 275
@ 114 1934 130
123 ‘ 186 0 41
0 55 ‘ 21 ’ 47
. 431 @ 87 @ 227

Tabla 3.3: Distribucién de patrones en la base de datos
para las senales rojas circulares.

%)






Capitulo 4

Sistema para Deteccion y
Reconocimiento de Senalizacion

Vertical

Una vez enmarcada esta tesis dentro de los Sistemas Inteligentes de Transporte, se
puede afirmar que la deteccion de senales en carretera es un reto desafiante y un campo
que, a pesar de haber sido muy explotado en la dltima década, se encuentra atn abierto
a la investigacion al no contarse a dia de hoy con un TSDRS definitivo. En esta tesis se
ha apostado por desarrollar un sistema para detecciéon y reconocimiento de senalizacion
basado en vision artificial, denominado RESET (Reconocimiento de Senales de Trdfico).

El sistema en el que se basa la investigaciéon de esta tesis doctoral se ha estructurado
en varias etapas de acuerdo a una arquitectura modular. De esta manera, se garantiza
el funcionamiento independiente de cada tarea y se facilita la configuracion de la fase
experimental para la ejecucion de diferentes algoritmos. Asimismo, la estructura modular
permite trabajar con cada una de las etapas por separado a pesar de la estrecha relacion
que existe entre ellas, ya que cada mddulo alimenta la entrada del siguiente.

En la figura 4.1 se presenta el diagrama de bloques del trabajo propuesto, el cual esta
estructurado en los siguientes modulos:

Adquisicion para captura de informacion.

Deteccion.

Clasificacion de acuerdo a las caracteristicas geométricas.

Reconocimiento del pictograma.

Seguimiento.

En las proximas secciones se iran describiendo los algoritmos en los que se basa esta
tesis doctoral, donde las SVM han cobrado gran relevancia en este trabajo de investiga-
cibn como herramienta de clasificacién. En el apéndice B se describen los fundamentos
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)

o Adquisicion

Segmentacion

Clasificacion
de forma

[o10) Identificacion
Tracking

Figura 4.1: Arquitectura modular del sistema.

matematicos en los que estan basadas y sus propiedades para un sistema de clasificacion
binario.

4.1. Mobdulo de captura

El médulo de adquisicién se encuentra instalado a bordo de un vehiculo experimental
para la captura y almacenamiento de imagenes de entornos viales de forma eficiente y
sincronizada (ver figura 4.2). Debido a la gran cantidad de datos a manejar en la aplicacion,
el diseno del hardware de adquisicion debe mantener una eficiente via de comunicacion
entre las camaras (ver figura 4.2(b)) y el soporte de almacenamiento, tanto de las imégenes
capturadas como de la informacion del GPS. El sub-sistema de adquisicion consta de varias
camaras firewire, ordenadores portatiles, una placa con un microcontrolador, un receptor
GPS y un odometro (ver figura 4.2(c)), donde este ultimo permite obtener medidas de la
distancia cubierta por el vehiculo en un trayecto. En realidad, el odometro genera pulsos
eléctricos a medida que el vehiculo se desplaza y estos pulsos son contabilizados por la
placa.

La informacion del odometro obtenida por el microcontrolador sincroniza las caAmaras,
las cuales son controladas mediante los ordenadores portatiles. Debido a que el vehiculo
en el que se encuentra instalado el modulo de captura estd en movimiento mientras se
produce la grabacion, las cAmaras deben estar perfectamente sincronizadas para garantizar
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que ambas capturan la misma escena. Todos los pardmetros de la grabacion son ajustados
mediante software y cada imagen es almacenada junto con la correspondiente posicion
GPS y la posicion relativa del odometro.

Figura 4.2: Vehiculo con sistema de captura a bordo. (a) Vehiculo de prueba. (b) Sistema
de camaras. (¢) Odometro para medida de distancias. (d) Sistema interno de adquisicion.

La captura de la escena mediante varias cAmaras sincronizadas permite construir una
imagen panoramica a partir del establecimiento de pixeles de correspondencia. Si se tra-
baja, por ejemplo, con tres caAmaras, la correspondencia se establece entre cada par de
imégenes: par izquierda-central y par central-derecha. Las zonas de solapamiento entre
imégenes permiten conocer la correspondencia mediante la transformacion de las coorde-
nadas de una y otra imagen. En la figura 4.3 se muestra la escena panordmica construida
a partir de las imagenes captadas por las cAmaras.

4.2. Mobdulo de Segmentacion

Diferentes espacios de color han sido utilizados en la literatura para segmentar senales
viales basdndose en técnicas de vision artificial. Uno de los mayores problemas en utilizar
segmentacién por color en entornos exteriores es la variaciéon cromatica de la luz, que
causa cambios en el color de los objetos. Probablemente, una de las méas importantes
funciones del sistema visual humano es el reconocimiento de objetos en el sentido de que
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la apariencia su color persiste a pesar de cambiar la iluminacion. Este fendémeno fisico es
conocido como ‘constancia del color’ y se define como la habilidad de un sistema visual
de reconocer el color de un objeto bajo variaciones luminosas.

En esta tesis doctoral se propone un modelo de deteccién basado en una umbralizaciéon
del espacio de color HSI adaptada para condiciones diurnas y nocturnas. Con el objetivo
de estimar los valores 6ptimos de los umbrales, se realiza un anélisis de la distribucién de
las componentes del espacio de color.

4.2.1. Variacion de color en entornos exteriores

La figura 4.4 representa un modelo para la captura de la imagen. La luz de la fuen-
te incide en una superficie, es reflejada y entra a la caAmara, donde es captada por los
fotoreceptores. En esta figura, n, s y v son los vectores unitarios que representan, respec-
tivamente, la direccion del vector normal a la superficie de la senal vial, la direccion de la
fuente de iluminacion y la direcciéon del observador.

El color percibido de cualquier objeto en una imagen en color depende de tres factores:

= Color, intensidad y posiciéon de la fuente de luz.

= Reflectancia espectral de las superficies de la escena, las cuales determinan cémo las
superficies reflejan el color.

= Respuesta espectral de los sensores del sistema de captura

Una de las mayores dificultades a la hora de trabajar con colores en imagenes de entor-
nos exteriores es la variacion de los colores segtin la hora del dia. Los cambios a lo largo del
dfa varian de acuerdo a la posicion del sol, la nubosidad y las condiciones climatologicas.
Numerosos estudios realizados en la década de 1960-69 [Judd64| determinaron un modelo
aproximado para el color de la luz diurna mediante la curva caracteristica mostrada en la
figura 4.5, que responde a la siguiente ecuacion:

y=2.87r —3.022 — 0.275, para 0.25 < z < 0.38 (4.1)

donde x e y son las coordenadas del modelo de color CIE. La ecuacién muestra que
la variacion de color de la luz diurna se controla con una tnica variable, denominada
‘temperatura de color’, que es independiente de la intensidad.

De acuerdo a [Ebner04], la medida de luz de cada sensor del sistema de captura en la
posicion pg a partir de la luz reflejada en la posicion py sobre una superficie lambertiana
viene dada por:

pi(ps) = / RO\ po) QSN para i = {R,C. B}, (4.2)
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Figura 4.3: Construccién de una escena panoramica a partir de las imégenes captadas por
las camaras. (a) Imagen izquierda. (b) Imagen central. (¢) Imagen derecha. (d) Imagen
resultante del proceso de construccion.

Figura 4.4: Modelo de una escena de tréfico.
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Daylight

Fuente: Tomada de [Judd64].

Figura 4.5: Curva CIE de luz diurna.

donde p; es la medida de cada sensor, R(\, pg) es la reflectividad, la cual especifica el
porcentaje de luz con longitud de onda A reflejado por la superficie en la posicion pg, E(A)
es la densidad espectral de la luz ambiental que incide en la superficie y S(\) representa
la sensibilidad espectral del sensor. La integral es evaluada sobre todas las longitudes
de onda del espectro visible a las cuales responde el sensor. En general, el sistema de
captura dispone de tres sensores con respuestas que cubren las regiones espectrales de
rojo, verde y azul (espacio RGB) y por tanto, cada sensor crea un canal. Una de las claves
de la ecuacion 4.2 es que el color aparente de cualquier objeto en imagenes captadas en
entornos exteriores varia de acuerdo a los cambios de luz, a la geometria de iluminacion,
a la geometria de vision y a los parametros de configuracion de las camaras.

Asumiendo que los sensores son ideales para la luz roja, verde y azul (S;(A\) = §(A—\;))
con i = {R, G, B}, la ecuacion 4.2 se simplifica como:

Pi(ps) = R(\;, pO)E()‘i)7 (4-3)

y por tanto, la luz ambiental de la escena simplemente escala la reflectancia del objeto.
Desde la teoria del color, las diferencias percentuales en las densidades espectrales son
captadas mediante el tono, la saturacion y el brillo (luminancia). El tono es determinado
por la longitud de onda dominante en la densidad espectral de la luz, teniendo en cuenta
que los tonos espectrales son longitudes de onda tinicas en el espectro visible. Por ejemplo,
los colores primarios (rojo, verde y azul) estan localizados en posiciones especificas del
espectro. La saturacion es la magnitud del tono respecto al resto de longitudes de onda:
=" (4.4)
52
donde s; es la cantidad de luz en la longitud de onda dominante y s, es la cantidad de
luz en todo el espectro. El brillo es una medida global de la cantidad de luz que pasa a
través de todo el espectro y puede verse como un factor de escala aplicado al mismo. La
localizacion y forma del pico en el espectro aportan las componentes de tono y saturacion
y determinan la percepcion del color.
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4.2.2. Invarianza del Tono

El significado del tono o matiz, simbolizado por la componente H en el espacio HSI,
estd vinculado directamente con el color de un objeto. El sistema visual humano percibe
con el mismo tono superficies visualizadas en muy diferentes contextos. De acuerdo a
la Comision Internacional de Iluminacion (CIE), el tono es el atributo de una sensacion
visual por la que un &area parece similar a uno de los colores percibidos: rojo, amarillo,
verde y azul, o una combinacion de dos de ellos [CTE89]. Como ya ha sido demostrado
en |Gevers99|, el tono es altamente invariante a ciertas peculiaridades como el brillo y
los reflejos, por lo que es un criterio clave para la segmentacion. Las propiedades mas
interesantes del tono frente a las variaciones luminosas son las siguientes:

» El tono es invariante a factores multiplicativos/cambios de escala cumpliéndose que
H(R,G,B) = H(aR,aG,aB) para todos los valores de a, tal que (aR,aG,aB) €
[0, 255] x [0,255] x [0, 255].

» El tono es invariante a desplazamientos/sumas cumpliéndose que H(R,G,B) =
H(R+b,G + b, B+ b) para todos los valores de b, tal que (R+b,G+b,B+b) €
[0, 255] x [0,255] x [0, 255].

= El tono es invariante a cambios de saturacion. De hecho, el tono no varia bajo los
efectos de las sombras y los golpes de luz, siempre que la luz sea blanca.

No obstante, el tono presenta el problema de la inestabilidad. De hecho, pequenos
cambios en las coordenadas RGB pueden causar grandes variaciones de tono [Lalonde95]
para colores con baja saturacion, o lo que es lo mismo, para colores cercanos a los grises.
Lo que sucede al trabajar con grises es que no distingue entre un rojo con baja saturacion
de un verde o azul con baja saturacion.

4.2.3. Segmentacion basada en HSI

En esta tesis se propone una segmentacion por color basada en una umbralizacién
de las componentes de tono y saturaciéon del espacio HSI, donde la componente de tono
codifica intrinsecamente el color. No obstante, debido a que las senales se fabrican con
colores muy distinguibles utilizando altos niveles de saturacion, el modelo de segmentacion
selecciona pixeles con valores altos de saturacion. El modelo de segmentacion para cada
canal de color se rige mediante la ecuacion:

Ou(.y) = { ) (45)

en otro caso

donde H(z,y) y S(z,y) representan los niveles de tono y saturacion de un pixel genérico
de coordenadas (x,y), v O;(z,y) denota el valor de salida del proceso de segmentacion
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Canal de color | ThA; | ThB, | ThC, | ThD,
Rojo (i=1) 345 15 30 255
Azul (i=2) 190 270 45 255

Amarillo (i=3) 20 60 150 255

Tabla 4.1: Umbrales de los canales crométicos.

para cada canal de color i-ésimo. Para fijar los umbrales estéaticos de cada canal (T'hA;
ThB;, ThC; y ThD;) se han construido los histogramas de las componentes H y S consi-
derando los colores habituales con los que son fabricadas las senales en Espana: rojo, azul
y amarillo. En este trabajo se han tomado manualmente muestras de pixeles de senales
correspondientes a estos colores y a partir de las mismas, se han elaborado los histogramas
para los tres canales mencionados (ver figura 4.6). Aqui es necesario considerar que la res-
puesta a la variacion de la longitud de onda y a la intensidad de los dispositivos de captura
estandar es no-lineal e interdependiente ([Thomson01]). Debido a esta circunstancia, las
imégenes utilizadas para la extraccion del histograma han sido capturadas bajo diferentes
condiciones luminosas, usando diferentes caAmaras y ademas, cambiando la configuracion
de las mismas. El objetivo es incluir un amplio rango de situaciones con condiciones muy
variadas para fijar umbrales adecuados. La Tabla 4.1 muestra los valores fijados para
ThA;, ThB;, ThC; y ThD;, donde por definicién del espacio HSI, la componente H esté
acotada en el intervalo [0°-360°] y la componente S en el intervalo [0-255].

Ademas de los canales cromaticos de rojo, azul y amarillo, el blanco es otro de los
colores empleados tanto en las senales de fin de prohibicion como en el fondo de las
senales de advertencia de peligro y prohibicién. Para la extracciéon del canal acromatico,
el modelo propuesto en esta tesis se apoya en el método descrito en [Liu02|, de acuerdo a:

|R—G|+|G—B|+|B—-R|)
3D ’

donde R, G and B representan las componentes de color y D el grado de extraccion de

f(R,G,B) = ( (4.6)

acromaticidad. Si el resultado f(R, G, B) es inferior a 1, se obtienen colores acrométicos y
si es mayor que 1, representa colores crométicos. Tras realizar diversas pruebas, los mejores
resultados de segmentacion fueron conseguidos con D = 20. En cualquier caso, los colores
acromaticos no representan so6lo el blanco, sino que comprenden toda la gama de grises
que van del blanco al negro. Por esta razéon para decidir si un pixel es blanco, debemos
valorar si las componentes RGB presentan niveles suficientemente altos. En consecuencia,
la segmentacion acromatica del modelo propuesto se basa en una doble condicion:

f(R,G,B) <1

(R+ G+ B)/3)-150. (4.7)

Ou(z,y) =1 Si{

De acuerdo al modelo propuesto, los pixeles de la imagen pueden ser segmentados por
cualquiera de los cuatro canales propuestos. En la figura 4.7 se muestran cuatro imagenes
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Figura 4.6: Histogramas H-S en visibilidad diurna. (a) Canal rojo. (b) Canal azul.

Canal amarillo.
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Canal de color | ThA; | ThB, | ThC, | ThD,
Rojo (i=1) 345 15 200 255
Azul (i=2) 190 270 150 255

Amarillo (i=3) 20 60 X 255

Blanco (i=4) 30 70 30 170

Tabla 4.2: Umbrales de segmentacion para visibilidad nocturna.

de ejemplo bajo diferentes condiciones de luminosidad y sus correspondientes méscaras
de segmentacion dispuestas en columnas.

Teniendo en cuenta que la practica totalidad de las senales de advertencia de peligro
y de prohibicién presentan un fondo blanco y una orla exterior roja, a excepcion de las
senales de ‘entrada prohibida’ y ‘detencion obligatoria’ (ver apéndice C), éstas pueden ser
analizadas como la suma de dos contribuciones o detecciones: la correspondiente al canal
rojo y la correspondiente al canal acromatico de la regi6on interior. De esta manera, el
sistema consigue redundancia en la deteccion para aumentar su fiabilidad. Como se puede
observar en las figuras 4.7(g), 4.7(h), 4.7(r) y 4.7(s), el canal rojo segmenta las sefiales a
partir de la orla exterior mientras que el canal acromético detecta las regiones del fondo
del pictograma. En el caso de senales ubicadas en tramos de obra, el fondo blanco de las
senales cambia a color amarillo y por tanto, las contribuciones de la segmentacion vendran
dadas en este caso por los canales rojo y amarillo (ver figuras 4.7(f) y 4.7(n)).

Bajo visibilidad nocturna, el modelo de segmentacién propuesto debe ser adaptado
considerando que las senales acromaticas no son bien detectadas mediante la ecuacion
4.6. La razén viene dada porque de noche las senales acrométicas se perciben desde el
vehiculo con cierto color debido a la incidencia de la luz coloreada de los faros sobre
el material reflectante de las senales. Las secuencias nocturnas de la base de datos han
sido grabadas con faros delanteros de luz amarilla. Por esta razon, se propone otro canal
cromatico para las senales blancas en condiciones de visibilidad nocturna. En la figura
figura 4.8 se muestran los histogramas H-S de visibilidad nocturna para los canales rojo,
azul y blanco. Como se puede comprobar, las regiones blancas de las sefiales en condiciones
nocturnas son percibidas con un tono similar al amarillo de dia (ver figura 4.6(c)) debido
al tipo de luz con que se ilumina, aunque con menos saturacion. Es importante observar
que la componente H se extiende en los histogramas H-S de visibilidad nocturna para
los canales crométicos en un rango similar a los histogramas de visibilidad diurna. No
obstante, el color de las senales en visibilidad nocturna bajo iluminaciéon de los vehiculos
presenta un alto grado de saturacion. La diferencia entre la percepcion del blanco y el
amarillo por la noche estriba, practicamente, en el nivel de la componente de saturacion.
En la figura 4.9 se muestra un ejemplo de segmentacion bajo visibilidad nocturna en el
que se ha trabajado con los umbrales fijados en la tabla 4.2. Como se puede comprobar,
las mascaras de segmentacion son menos ‘limpias’ que en condiciones diurnas y aparecen
numerosos pixeles ruidosos.
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(a) (r) (s)

Figura 4.7: Ejemplos de segmentacion. De arriba hacia abajo, imagenes originales, mas-
caras de segmentacion del canal rojo, mascaras de segmentaciéon del canal azul, méscaras
de segmentacion del canal amarillo y mascaras de segmentacion del canal acromatico.
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Figura 4.8: Histogramas H-S en visibilidad nocturna. (a). Canal rojo. (b) Canal azul. (c)
Canal acromatico.
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(d) ()

Figura 4.9: Histogramas H-S en visibilidad nocturma. (a) Imagen original. (b) Canal rojo.
(c) Canal azul. (d) Canal amarillo. (e) Canal acromatico.

Debido a la alta correlacion espacial que existe en una imagen, los pixeles segmenta-
dos quedan agrupados frecuentemente junto a otros adyacentes en cada méscara de color
constituyendo un blob o ROI(Region of interest). Tras un proceso de extraccion de com-
ponentes conectadas, los objetos detectados son tratados de manera independiente por el
sistema. Como puede comprobarse en las méascaras de la figura 4.7, la segmentaciéon por
color implica que ademas de las senales, se detecten otros objetos de la escena con colores
similares a los propios de las senales. Se trata de falsas alarmas que el sistema habré
de descartar en cualquiera de los modulos de deteccion, clasificacion o reconocimiento.
No obstante, interesa eliminar las falsas alarmas en las primeras etapas para reducir el
tiempo de procesado de la imagen. Especificamente, en la etapa de segmentaciéon se ha
implementado un filtro de ROIs basado en el tamano y relacion de aspecto, cuyos um-
brales han sido derivados empiricamente. En concreto, se descartan aquellos objetos con
un area excesivamente grande o excesivamente pequena y/o aquellos con un bounding-box
cuya relacion de aspecto es muy diferente a la unidad. En la figura 4.10 se muestran las
maéscaras resultantes de la Figura 4.7 tras aplicar el proceso de filtrado a las méascaras.

Otros algoritmos de segmentacion han sido analizados o propuestos para la segmenta-
cion de senales viales por el equipo investigador bajo el que se ha desarrollado esta tesis
doctoral. El estudio comparativo de los diferentes métodos de segmentacion se recoge en
[Gomez10], incluyendo tanto métodos basados en color como métodos basados en detec-
cion de bordes. Dentro de los métodos basados en espacios de color, en [Gomez10] se han
considerado los siguientes:
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Figura 4.10: Ejemplos de segmentaciéon tras aplicar un filtro de tamano y relacion de
aspecto. (a, b, ¢, d). De arriba hacia abajo, imagenes originales, mascaras de segmentacion
del canal rojo, mascaras de segmentacion del canal azul, mascaras de segmentacion del
canal amarillo y méascaras de segmentacion del canal acromético.
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= Umbralizado RGB normalizado. Se ha seguido el modelo RGB normalizado pro-
puesto en [Kamada90| y [Janssen93|, donde se reduce el impacto de la iluminacion
y tan sblo se necesitan dos componentes para realizar la segmentacion.

= Umbralizacion en el espacio Ohta. El espacio de color Ohta se encuentra incluido
en la familia de los espacios de color oponentes inspirados en la fisiologia del sis-
tema visual humano [Ohta80|. Sus principales propiedades son la simplicidad y la
incorrelacion de sus componentes.

» Umbralizacion en tono y saturacion mejorados. Se ha utilizado el modelo |Escalera04]
basado en el espacio HSI, pero para prevenir los problemas propios de los umbrales
rigidos se ha propuesto un umbral suave basado en una transformacion.

Respecto a los métodos basados en la deteccion de bordes, en [Gomez10] se han utili-
zado los siguientes:

» Eliminacion de bordes en escala de gris. Este método es utilizado en [Aoyagi96| y se
basa en en dos pasos: suavizado de la imagen y aplicacion del filtro de laplaciana.

= Eliminacion de bordes Canny. Entre los algoritmos de deteccion de bordes, el de
Canny es comtinmente reconocido como referencia de comparaciéon para muchos
investigadores.

» Eliminacion de bordes en color. Se ha definido en [Gomez10] un método de extraccion
de bordes en el espacio RGB.

Ademéas de trabajar con los métodos anteriores, en [Gomezl0] se ha propuesto una
segmentacion basada en SVM para evitar el ajuste de umbrales, mediante un algoritmo
que emplea cuantificacion de los canales de color y tablas de bisqueda para conseguir
mayor velocidad de procesado. Como conclusiones del andlisis comparativo realizado por
el equipo investigador, cabe mencionar las siguientes:

1. No existe un método de segmentaciéon que se comporte claramente mejor que el resto
en todos los contextos.

2. El uso de tablas de buisqueda para mejorar la velocidad es efectivo consiguiendo una
calidad similar al método original.

3. Los métodos de deteccién de bordes se pueden usar como complemento a los mé-
todos de color, pero no de manera aislada. Es importante destacar que aunque los
métodos basados en bordes son simples y rapidos, generan numerosas detecciones
que sobrecargan los procesos de clasificacion y reconocimiento.
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4.3. Mobdulo de Clasificacion de Forma

El objetivo de esta etapa es la clasificacion de los objetos detectados de acuerdo a
su geometria, teniendo en cuenta que las senales viales presentan formas muy definidas:
circular, triangular, rectangular y octogonal. El hecho de clasificar las senales por su geo-
metria permitird estructurar mejor el problema de la identificacion de la senal, ya que
el conjunto de posibles senales para un color y una forma es relativamente reducido con
respecto al conjunto total de senales. El descriptor propuesto en esta tesis para la clasi-
ficacion de formas, denominado Distancia a bordes DTB (Distance to borders), se define
a partir de la codificacion de la distancia desde los bordes externos del objeto hasta el
bounding box que lo circunscribe. En realidad, estas distancias se evalian independiente-
mente para cada uno de los cuatro lados del bounding box y por tanto, se obtienen cuatro
vectores correspondientes a los lados. La herramienta de clasificaciéon empleada para la
clasificacion de forma es una SVM lineal, construyéndose cuatro SVM lineales por cada
ROI. De esta manera, en el testeo se emitird una votacién por cada uno de los cuatro
vectores DTB de cada objeto y al final, para decidir la forma asignada, se aplicard un
método de votacién mayoritario. Asi, si el nimero total de votos conseguido no supera un
umbral establecido para ninguna de las formas, se considera que la forma del objeto no se
corresponde con ninguna de las formas definidas para las senales viales y es descartado.
En el caso de empate a votos entre dos o mas formas, la asignacion considerara aquella
cuya suma de valores numéricos de las salidas de las SVM sea mayor.

En la Figura 4.11 se muestran los vectores DTB para una ROI de forma triangular,
donde Dy, Dy, D3y D4 representan las distancias desde los bordes hasta los lados izquier-
do, derecho, superior e inferior, respectivamente. Con el objetivo de conseguir vectores
invariantes a la escala de los objetos, cada vector DTB esti constituido por un ntimero
fijo de muestras, N, realizandose un muestreo equiespaciado sobre cada uno de los lados
del bounding box. En concreto, N, ha sido fijado a 20 muestras consiguiendo resultados
optimos con SVM lineales.

Teniendo en cuenta que las senales viales tan solo se definen para algunas combina-
ciones de color y forma, el color de segmentacion de una ROI determina las SVM que
alimenta. De esta manera, los objetos segmentados por rojo alimentan las entradas de las
SVM correspondientes a las formas circular y triangular, el canal azul sirve de entrada
a las SVM de las formas rectangular y circular y finalmente, los objetos detectados por
blanco y amarillo alimentan las SVM de las formas circular y triangular, considerando
que la segmentacion del fondo de la senal se puede efectuar por blanco o amarillo. La
distincion entre las formas circular y octogonal provoca numerosas confusiones que han
llevado a incluir la forma octogonal como circular y por tanto, la senal de ‘Stop’ sera
tratada como una senal circular més.

Las caracteristicas del método DTB consiguen una alta invarianza frente a la trasla-
cion, a la rotacion y al escalado, que se justifican del siguiente modo:
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D,
Figura 4.11: Distancia a bordes de una forma triangular.

= La invarianza a la traslacion queda resuelta al extraer los objetos de la imagen y
obtener los vectores DTB correspondientes al bounding box. En la Figura 4.12 se
muestra la alta similitud de los vectores DTB de dos senales situadas en diferentes
ubicaciones del plano imagen.

» La invarianza a los cambios de escala (ver Figura 4.13) se consigue mediante un
muestreo equiespaciado en cada lado del bounding box. Fijando el nimero de mues-
tras de los vectores DTB, independientemente de las dimensiones del bounding box,
se consigue que todos los vectores tengan la misma longitud.

= La invarianza a la rotacion se resuelve en gran medida porque antes de obtener los
vectores DTB se realiza una busqueda de los pixeles mas externos y el objeto se
orienta segin una posicion de referencia (ver Figuras 4.14 y 4.15).

En la figura 4.16 se muestran los objetos detectados en 4.10 de acuerdo a la clasificacion
de su forma geométrica. Como se puede comprobar para estos ejemplos, existen falsas
alarmas que no son eliminadas por las dos primeras etapas y alcanzan la entrada del
posterior médulo de reconocimiento.

En paralelo al descriptor DTB, el grupo de investigacion GRAM de la UAH, bajo el
que se ha desarrollado esta tesis, ha propuesto un descriptor alternativo para la clasifica-
cion de forma basado en la firma del objeto, definiéndose la firma como una representacion
unidimensional del contorno de la ROI [Gil08]. La firma del objeto codifica la distancia
desde el centro del objeto al contorno como una funciéon del angulo. Al realizar un mues-
treo equiespaciado de la firma, se consigue un nimero fijo de muestras igual a 360° entre
el incremento de dngulo entre muestras consecutivas. La firma generada por este procedi-
miento no varia con la traslacion, pero depende de la escala y la rotaciéon. La normalizacion
con respecto a la escala se puede conseguir normalizando la firma obtenida, ya que los
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Figura 4.12: Invarianza a la traslacion. (a,b) Imagenes originales. (¢,d) Blobs de (a,b).
(e,f) Vectores DTB de (c,d).

cambios de tamano de un objeto producen cambios en los valores de amplitud de la firma
correspondiente. En cualquier caso, la invarianza a los cambios de escala se obtiene nor-
malizando la energia o la amplitud de la senal resultante. Finalmente, las rotaciones de
los objetos se traducen en desplazamientos circulares en la firma. Para hacer el algoritmo
de clasificacion invariante a las rotaciones, en lugar de comparar directamente la propia
firma, la comparacion se realiza a partir del valor absoluto de la transformada discreta de
Fourier (DFT, Discrete Fourier Transform), aprovechando la propiedad de invarianza al
desplazamiento del moédulo de la DFT. En las Figuras 4.17, 4.18 y 4.19 se muestran las
firmas de referencia para un circulo, un tridngulo y un cuadrado, respectivamente.

4.4. Mobdulo de Reconocimiento

El reconocimiento del pictograma de una senal de trafico queda incluido en el contexto
del campo del reconocimiento de patrones. En esta tarea existen dos puntos cruciales a
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Figura 4.13: Invarianza a la escala. (a,b) Imégenes originales. (c,d) Blobs de (a,b). (e,f)
Vectores DTB de (c,d).

considerar: 1) la extraccion de un descriptor que caracterice el objeto y 2) la implemen-
tacion de un clasificador para el reconocimiento.

4.4.1. Vector descriptor

Aunque existen numerosas posibilidades de construir un descriptor utilizando diferen-
tes caracteristicas, la calidad del mismo viene dada por su eficiencia y capacidad discrimi-
natoria. La idea basica consiste en encontrar la informacion relevante y codificarla con el
menor nimero de caracteristicas, intentando que sea robusta en la mayor medida posible
a los problemas derivados de entornos naturales, tales como cambios de luz, el deterioro
del material del objeto y las posibles oclusiones parciales. El primer descriptor utilizado
en esta tesis doctoral se basa en la concatenacion de la luminancia de los pixeles. Como
quedara demostrado a través de los resultados, la luminancia del pictograma es suficiente
para la identificacion de la senal. Debido a que los niveles de luminancia de las regiones
rojas y azules de las senales son similares, se propone una variacién correctora sobre los
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Figura 4.14: Invarianza a la rotacion 2D. (a,b) Imagenes originales. (c¢,d) Blobs de (a,b).
(e,f) Vectores DTB de (c,d).

coeficientes multiplicativos de los canales RGB, obteniendo la luminancia de acuerdo a la
siguiente ecuacion:

Y=05xR+03xG+0.2xB. (4.8)

Los objetos 2D son representados como un punto de un espacio multidimensional
(espacio transformado) en el que cada componente se corresponde con un pixel de la
imagen. La recopilacion de varios descriptores constituye una nube de puntos en el espacio
transformado.

En los blobs circulares y triangulares existen zonas correspondientes al fondo de la
escena que no aportan informacion. Con el objetivo de extraer tinicamente los pixeles
de interés de la senal, se definen dos méascaras (ver Figura 4.20). Para cada objeto de
testeo se considera la informacion de los pixeles que caen dentro de la zona de interés de
la méascara (Pol-Pizels of Interest) marcados en blanco. En la figura 4.21 se muestra el
proceso de extraccion del vector descriptor. Como los blobs procedentes de una imagen
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Figura 4.15: Invarianza a la rotacion 3D. (a,b) Imagenes originales. (c,d) Blobs de (a,b).
(e,f) Vectores DTB de (c,d).

pueden tener tamanos muy diversos, se aplica una normalizaciéon de escala a un tamano
de 31 x 31 pixeles. En el caso de las senales rectangulares no existen pixeles de fondo y
la longitud del vector descriptor es de 961 componentes, mientras que en el caso de las
senales circulares y triangulares el nimero de componentes queda reducido a 709 y 511,
respectivamente. En la figura 4.22 se muestran algunos ejemplos de blobs normalizados
en tamano para su correspondiente reconocimiento.

4.4.2. Clasificador

A partir del descriptor que caracteriza la apariencia de un objeto, es necesario disponer
de un clasificador que sea capaz de identificar el pictograma. En esta tesis se propone el uso
de las SVM como herramienta de clasificacién por su buena capacidad de generalizacion,
planteando por cada combinacion de color y forma un problema de multiclasificacion. La
arquitectura utilizada en la etapa de reconocimiento se muestra integrada en la figura
4.23 con las etapas de segmentacion y clasificacion, donde puede verse que cada ROI



78 Capitulo 4. Sistema para Deteccién y Reconocimiento de Sefializacién Vertical

()

Figura 4.16: Ejemplos de clasificacion de los objetos detectados en 4.10.
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Figura 4.17: Firma y modulo de la FF'T para un circulo.

alimenta la entrada de los clasificadores que se corresponden exclusivamente con su color
y forma. Por simplicidad en la figura, s6lo se ha representado la méscara del canal rojo,
entendiendo que el resto de mascaras no aportan blobs candidatos. De este modo, para
cada combinacion especifica de color y forma sélo son posibles algunas clases del conjunto
total y asi por ejemplo, para un objeto segmentado por color rojo y caracterizado por
forma circular son posibles las categorias de las senales de prohibicion. La complejidad de
la tarea de reconocimiento se ve reducida significativamente respecto al caso en el que se
contemplaran todas las combinaciones de color y forma simultaneamente.

El fundamento de una SVM binaria parte de un conjunto de datos de datos de entre-
namiento, los cuales vienen dados por N vectores x; € R? con etiquetas y; € {—1,+1},
para buscar un hiperplano que sea capaz de separar las clases positiva (41) y negativa
(-1). Para el caso no lineal, como el que nos ocupa, la funcion de decision de las SVM se
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Figura 4.18: Firma y modulo de la FFT para un tridngulo equilatero.
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Figura 4.19: Firma y mo6dulo de la FF'T para un cuadrado.

calcula mediante un kernel K () que realiza el mapeado del espacio de entrada al espacio

de caracteristicas mediante la siguiente ecuacion:

Nsy
f(x)= Z ;Y K (x5, %) + b, (4.9)

donde f(x) es el valor de la funcién de decision, x el vector de test, x; cada uno de los
vectores soporte, b el sesgo, «; los multiplicadores de Lagrange y Ny, el niimero de vectores
soporte (ver con mas detalle el apéndice B). En el problema a tratar, se ha seleccionado
el mejor kernel sobre un conjunto de kernels polinémicos (variando el grado de 1 a 6) y

(a) (b)

Figura 4.20: Méascaras para eliminacion de fondo. (a) Méascara circular. (b) Mascara trian-

gular
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Figura 4.21: Obtencion del vector descriptor. (a) Blob en color. (b) Conversiéon del blob
a nivel de gris. (¢) Eliminacion de los pixeles del fondo. (d) Vector descriptor.

FREEEE® EEMNIERN
B0O0EBEE UEANMNGERN
< 6 I@Q@ IIIIHH

Figura 4.22: Ejemplos de muestras. (a) Senales. (b) Ruidos.

el kernel RBF, siendo éste tltimo el que mejores resultados ha aportado. El kernel RBF
se define mediante la ecuacion:

2
K(x,,x) = exp (—@) , (4.10)
y es definido por dos parametros: C'y v, donde C' es el pardmetro de coste y v la inversa
de 02 en la ecuacion 4.10.

Aunque existen varias arquitecturas posibles para resolver los problemas de multiclasi-
ficacion, tal como se abordaré en el siguiente capitulo, la propuesta inicial que se ha elegido
por su sencillez es la estrategia ‘uno contra todos’ (OVA-One versus All) [Hsu02]. En la
estrategia OVA se construyen tantas SVM binarias como M clases existan en el problema.
En el entrenamiento del clasificador m-ésimo se consideran como muestras positivas los
patrones de su propia clase con etiquetas y; = +1 y el resto de patrones, incluyendo los de
ruido, se etiquetan como negativos con y; = —1. Debido a la dispar apariencia de los falsos
positivos (ver ejemplos de muestras en la figura 4.22(b)), el ruido no ha sido considerado
como una categoria en esta primera aproximacion y por tanto, no ha habido necesidad de
construir un clasificador explicito para el mismo.

En esta tesis, los conjuntos de entrenamiento y test para cada combinacion de color y
forma han sido definidos a partir de la base de datos, de tal manera que para el entrena-
miento se han seleccionado aleatoriamente sin reemplazo la mitad de las muestras y con
las restantes se ha conformado el conjunto de test. Esta particién se ha realizado cinco
veces y los resultados se han obtenido promediando los resultados parciales de las cinco
iteraciones. En cada particion, a partir del conjunto de entrenamiento, se han buscado
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Figura 4.23: Diagrama funcional del sistema completo con un ejemplo de deteccion y
reconocimiento.

los valores 6ptimos de los parametros C'y v con secuencias de crecimiento exponencial en
los rangos C' = {27°,273 ... 215} y v = {2715 271393} 'llegando a analizar 21 x 19
combinaciones mediante la libreria LIBSVM [Chang00]. La bisqueda de los mejores pa-
rametros se realiza considerando una minimizacién del ntimero de errores en el proceso
de entrenamiento utilizando una validacion cruzada de 5 iteraciones, lo cual quiere decir
que el conjunto de entrenamiento de cada particion se divide a su vez en 5 sub-conjuntos
y uno de ellos se utiliza en cada iteracién para buscar los mejores pardmetros después de
entrenar con los cuatro sub-conjuntos restantes de entrenamiento. Finalmente, después de
obtener los valores 6ptimos (C*, v*) se realiza el entrenamiento en cada particién sobre el
conjunto completo de entrenamiento. En la tabla 4.3 se muestran la pareja (C*, v*) para
cada combinacion de color y forma.

El hecho de seleccionar aleatoriamente la mitad de las muestras para el conjunto de
entrenamiento y la otra mitad para el conjunto de test, exige que cada clase contenga al
menos dos muestras, siendo descartadas aquellas clases con tan s6lo una muestra. En la
tabla 4.4 se muestra la informacion para los procesos de entrenamiento y test, incluyendo
a partir de la base de datos original el nimero de clases tutiles que aportan més de dos
muestras asi como el niimero total de muestras de senales ttiles mas el nimero de muestras
de ruido. Del conjunto total de muestras de entrenamiento, so6lo algunas constituyen los
vectores soporte que definen el hiperplano del clasificador. A modo de ejemplo, en la
Figura 4.24 se muestran los vectores soporte positivos y negativos de la clase ‘Limitacion
de velocidad a 40 Km/h’. Hay que considerar que un mismo patrén puede ser un vector
soporte comin a varias clases. Asi, por ejemplo, una muestra de la clase ‘Stop’ puede
ser un vector soporte positivo para la maquina de la clase ‘Stop’ y a la vez un vector
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Combinacién c* ~*
(Color-Forma)
Rojo-Circular 32 0.03125
Rojo-Triangular 8 0.03125
Azul-Circular 32 0.03125
Azul-Rectangular | 128 | 0.0078125
Blanco-Circular 8 0.03125
Blanco-Triangular | 100 0.02
Amarillo-Circular 8 0.03125
Amarillo-Triangular | 100 0.02

Tabla 4.3: Valores 6ptimos de los parametros de las SVM.

soporte negativo para muchas otras clases, tal como ocurre en la Figura 4.24 para la clase
‘Limitacion de velocidad a 40 Km/h’.

Combinacién #Clases | #Clases | #Muestras | #Muestras
(Color-Forma) atiles atiles
Rojo Circular 6241 58+1 14536-+3895 | 14511+3895
Rojo Triangular 4541 4541 924643066 | 924643066
Azul Circular 54+1 10+1 2160-+610 2116+610
Azul Rectangular 99-+1 39-+1 2709+-890 26494890
Blanco Circular 114+1 95+1 669541574 6636-+1574
Blanco Triangular 4441 43+1 8133-+778 81324778
Amarillo Circular 47+1 10+1 374-+1162 337+1162
Amarillo Triangular 2641 12+1 415-+152 401+152

Tabla 4.4: Configuracion de los datos para entrenamiento y test.

De acuerdo a las ecuaciones 4.9 y 4.10, la funcién de test de la clase m-ésima exige
para cada vector de entrada la evaluacion de la distancia entre el vector de test x y cada
uno de los N,, vectores soporte x, que conforman el clasificador. Asi, el valor de la funcion
de decision de la clase m-ésima, dentro de una combinaciéon de color y forma, vendra dado
por:

NS’U

s — x|
m :b SJS8 T 5 .
ot =1+ Sy (225

De este modo, cada clasificador emite una respuesta numérica f,,(x) ante una entrada

(4.11)

x segun la ecuacion 4.11 y la asignacion de la etiqueta de prediccion se realiza de acuerdo
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Combinacién Nov
(Color-Forma) | Total | Promedio por clase | Desv. Estandar
Rojo Circular 10142 176 127
Rojo Triangular 6615 147 57
Azul Circular 437 44 29
Azul Rectangular 1540 39 20
Blanco Circular 4955 90 46
Blanco Triangular | 3224 75 66
Amarillo Circular 504 50 13
Amarillo Triangular | 253 21 7

Tabla 4.5: Informaciéon sobre los vectores soporte de los clasificadores.

Figura 4.24: Vectores soporte de la clase ‘Limitacion de velocidad a 40 Km/h'. (a) Vectores
soporte positivos. (b) Vectores soporte negativos.

al mayor valor de salida como:

y = argmax [f,,(x)], (4.12)
m=1,....M

siempre y cuando el mayor valor de salida supere un cierto umbral. En caso contrario, las
muestras de entrada son descartadas como falsas alarmas.

Segun la ecuacion 4.11, la carga computacional de cada clasificador incrementa de
manera proporcional al nimero de vectores soporte que define el hiperplano de decision
entre clases y a la dimension de los vectores. Para demostrar la influencia que tienen ambos
parametros sobre la carga de evaluacion de la SVM, se ha analizado el tiempo de testeo
de un vector de test sobre un rango de variacion de ambos parametros y en la grafica
4.25 se muestra la evolucion exponencial del tiempo de testeo de un vector a medida
que aumenta el nimero de vectores soporte y por otra parte, la evolucion, practicamente
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Figura 4.25: Anélisis de la influencia del nimero de vectores soporte y la dimension en el
tiempo de evaluacion de las SVM. (a) Tiempo de testeo en funcion del nimero de vectores
soporte. (b) Tiempo de testeo en funcion de la dimension de los vectores.

lineal, a medida que aumenta el niimero de caracteristicas de los vectores. En la tabla
4.5 se muestra la suma del nimero de vectores soporte que definen las SVM por cada
combinacion de color y forma, asi como el promedio del nimero de vectores soporte y la
desviacion tipica por clase. De la observacion de esta tabla, se infiere que el niimero de
vectores soporte depende del niimero de clases a manejar y del nimero de muestras de
entrenamiento. Ademas, los altos valores de desviaciéon tipica nos dan idea de la disparidad
en el nimero de vectores soporte entre clases.

A efectos practicos, la escala de salida de diferentes SVM es distinta y no es estric-
tamente correcto comparar sus salidas directamente |[Mayoraz99|. En esta tesis se ha
utilizado una implementacion mejorada [Lin07] de la probabilidad a posteriori de Platt a
partir de las salidas de las SVM [Platt00| para disponer de una medida de confianza en
la decision. A pesar de que no existe una interpretacién probabilistica clara de la salida
de las SVM, las necesidades practicas han llevado a algunos autores a plantear diversos
procedimientos para estimar las probabilidades a posteriori para cada una de las M cla-
ses, P(y = m|x Vm = 1,2,..., M), basandose en la magnitud de salida como medida
de confianza. En [Platt00] se propone un modelo paramétrico para la obtencion de la
probabilidad binaria a posteriori mediante el uso de una funcién sigmoide, tal como:

1
" 1+ exp(Afn(x) + B)

Py = +1|fm(x)) (4.13)

Py = ~1]fn(x)) = 1 - P(y = +1]x), (4.14)

donde f,,(x) es el valor de salida de la SVM m—ésima para el vector de entrada x. Los
parametros A y B ajustan la sigmoide maximizando la verosimilitud del conjunto de
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entrenamiento de N muestras como:

A,B —1

argmax {Z (tnlog(pn) + (1 — t,,)log(1 — pn))} : (4.15)

donde p, = P(y, = +1|fm(x,)). El conjunto de entrenamiento para el ajuste de los
parametros del modelo de Platt es el mismo que el utilizado para el entrenamiento de las
SVM y, por tanto, f,,(x,) es la salida de la SVM ante la muestra de entrenamiento x,,. El
entrenamiento de las SVM causa que las salidas f,,(x,) sean una estimacion sesgada de la
distribucion de f,,. Precisamente, para evitar el sobreajuste del conjunto de calibracion,
el modelo de Platt usa como etiquetas las muestras de entrenamiento ¢ y ¢, (a cambio
de +1y -1, respectivamente) para las N, muestras positivas y las N_ muestras negativas,
con:

Ni+1 . .

, siy, =+1

ta =29 Ny (4.16)
N_12° S1 Yp = —1.

En la figura 4.26 se describe graficamente la aplicacion del algoritmo de Platt para la
SVM que distingue la clase ‘Incorporacion por la derecha’ del resto de senales rojas trian-
gulares, representandose en la figura 4.26(a) los histogramas estimados de la distribucion
de las muestras positivas y negativas segtin los valores de salida f,,(x) de la SVM. La
curva solida representa P(f,,(x)ly = +1) y la discontinua P(f,,(x)|y = —1). Utilizando
el histograma de muestras positivas, la probabilidad a posteriori P(y = +1|f,,(x)) puede
estimarse mediante el teorema de Bayes como:

P(fm(x)ly = +1)P(y = +1)

P =1 0) = B, ly = +D Py = +1) + PUm()ly = —DPlr = 1)

4.17)

donde P(y = +1) es la probabilidad de las muestras positivas y puede estimarse a partir
del conjunto de entrenamiento. Los resultados de aplicar el teorema de Bayes sobre el
problema considerado pueden verse en la figura 4.26(b), donde se puede apreciar que para
valores muy negativos de f,,(x) la probabilidad de que la muestra pertenezca a la clase
positiva es practicamente nula, mientras que para valores muy positivos la probabilidad
tiende a la unidad. A partir de la evolucion de la probabilidad a posteriori del clasifica-
dor m—ésimo, ésta puede aproximarse mediante una funcién sigmoide de acuerdo a la
ecuacion 4.13. Como resultado de la aplicacion del método de Platt, en la figura 4.26(c)
se muestra la funciéon sigmoide obtenida con A=-4.33 y B=0.25 y el valor de salida para
una probabilidad a posteriori P(y = +1|f,,(x))=0.5 se corresponde con f,,(x)=0.05. En
la figura 4.27 se muestra la familia de sigmoides de ajuste de las diez primeras sefnales
rojas triangulares, donde se puede observar el desplazamiento de las sigmoides alrededor
de f,(x) = 0. El valor de salida de la SVM que consigue P(y = +1|f,,(x)) =0.5 se puede
deducir a partir de la ecuacion 4.13, siendo:
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—B
fm (%) Pey=+1)=05 = e (4.18)
Si se desea usar la informacion proporcionada por el resto de las SVM binarias en

el célculo de la probabilidad a posteriori, se puede aplicar la funcién softmaz sobre las
salidas de las SVM (ver seccion 6.9 de [Bishop95)):

P(y _ m,}() _ eXP('Yfm(X))

I , (4.19)
>_exp(7f;(x))
j=1
donde el parametro 7y se estima maximizando la verosimilitud de las muestras de entre-
namiento.
N M
argmax E E (trlog(P(y = m|x))) ¢ - (4.20)
v n=1lm=1
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Figura 4.26: Ejemplo del ajuste de la probabilidad de salida para la clase ‘Incorporacion
por la derecha’ segin el método de Platt|Platt00]. (a) Histogramas de la probabilidad a
priori. (b) Probabilidad a posteriori de las muestras positivas. (¢) Ajuste de la sigmoide.

En la tabla 4.6 se muestran los resultados obtenidos al comparar directamente las
salidas de los clasificadores, referidas como OVA-f, con las estimaciones de probabilidad
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Figura 4.27: Familia de sigmoides de ajuste para las 10 primeras clases del conjunto de
senales rojas triangulares.

de Platt denotadas por OVA-P. Para cada combinacién, se aporta la TPR habiendo fijado
FPR=5% y el promedio del tiempo de carga por muestra T}, el cual se puede desglosar
en la suma del tiempo de obtencion del descriptor Ty.s. v €l tiempo de clasificacion de
las SVM T,,,. Como se puede comprobar, aunque la tasa de acierto es similar en ambos
métodos, en la mayor parte de las combinaciones, en concreto en 6 de 8, los resultados
son superiores mediante la estimacion de probabilidad a posteriori. El método de estima-
cion de probabilidad requiere un tiempo de procesado ligeramente superior respecto a la
comparacion directa de las salidas de las SVM, tanto en el entrenamiento para el ajuste
de los parametros de la sigmoide como en el test para la estimaciéon de probabilidad a
partir de las salidas de las SVM. En cualquier caso, el método no busca tanto la mejora
de cada clasificador binario, sino la correcta comparacion entre las salidas. Hay que hacer
notar que si el problema es claramente separable, los pardmetros de la sigmoide tenderan
aA— ooy B — 0. De esta forma, se puede entender que cuando todos los parametros
de las sigmoides tienden a estos valores, el método de Platt converge con la comparacion
directa de las salidas de las SVM, ya que las sigmoides se convierten en funciones escalon.
Por esta razon, se justifica que no existe una gran diferencia entre ambos métodos a pesar
de que la comparacion directa de las salidas de las SVM no sea matematicamente correcta.

4.5. Resultados del sistema

Para testear la calidad conjunta de los modulos de segmentacion, clasificacion de forma
y reconocimiento, los cuales han sido implementados en lenguaje C, el sistema RESET
ha sido testeado con cinco secuencias grabadas en el Corredor del Henares, en concreto,
en el eje que discurre entre el Campus Universitario de la Universidad de Alcala y Meco.
Cada una de las secuencias cubre aproximadamente una distancia de 6 kilobmetros en
diferentes condiciones, siendo el tamano de las imagenes capturadas de 720x576 pixeles y
habiéndose fijado un tiempo entre capturas consecutivas de 0.2 s. Las secuencias Sy, Sg y
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Combinacién OVA-f OVA-P
(Color-Forma) | TPR(%) | T¢(ms) | TPR(%) | T¢(ms)
Rojo Circular 96.3 612.3 96.4 657.7
Rojo Triangular 96.2 216.3 96.4 273.2
Azul Circular 96.9 20.5 98.4 25.4
Azul Rectangular 97.9 80.4 97.4 87.9
Blanco Circular 97 197.9 97.4 215.2
Blanco Triangular 82.8 98.9 86.2 101.2
Amarillo Circular 91.7 24.2 92.4 24.3
Amarillo Triangular 95.9 9.7 93.1 10.1

Tabla 4.6: Resultados del modulo de reconocimiento utilizando la base de datos.

S5 corresponden a dias soleados, la secuencia Sy a un dia lluvioso y la secuencia Ss ha sido
grabada en horario nocturno. Para el conjunto de estos experimentos se ha utilizado la
umbralizacién HSI como algoritmo de segmentacion y la distancia a bordes como algoritmo
de clasificacion de forma. La tabla 4.7 recoge los resultados del test incluyendo la siguiente
informacion: 1) nimero de imagenes de la secuencia, 2) niamero de senales de trafico que
aparecen en la secuencia, 3) numero de detecciones correctas considerando que cada senal
puede ser detectada dos veces en una misma imagen y ademas en varias imagenes de la
secuencia, 4) namero de falsas detecciones a la entrada del modulo de reconocimiento,
5) nimero de falsos positivos a la salida de la etapa de reconocimiento y 6) nimero de
confusiones entre clases. Las confusiones entre clases son atribuibles al reconocimiento de
ROIs de baja calidad, lo cual ocurre, principalmente, cuando la iluminaciéon es escasa y
cuando el tamano de la senal es muy reducido en el plano imagen debido a una distancia
grande entre la senal y la cAmara. En cualquier caso, es importante destacar que todas
las senales de las secuencias son correctamente identificadas al menos 2 veces y que las
falsas alarmas no se repiten de manera consecutiva en varias imagenes de la secuencia, lo
cual serda aprovechado por el posterior moédulo de seguimiento.

Las figuras 4.28 y 4.29 incluyen algunos ejemplos de los resultados de las rutas Sy y
S5, donde en cada deteccion se muestra la forma asignada al objeto, teniendo en algunos
casos una doble deteccion para las senales detectadas en base a la orla exterior y a la
region interna, y la clase asignada al pictograma en el extremo izquierdo de la imagen.
En la figura 4.30 se muestran algunos ejemplos de la secuencia con lluvia Sy donde se
puede comprobar que la senal no es identificada en todas las imagenes de la secuencia (en
las figuras 4.30(b) y 4.30(c) la senial no es identificada debido a problemas en la etapa
de segmentacion, ya que la senal acromatica se funde con el cielo de la escena) y en
otras, se produce confusion entre clases (ver figura 4.30(e)). Finalmente, la figura 4.31
muestra ejemplos en condiciones de iluminaciéon nocturna, donde podemos observar que
los resultados son similares a los de horario diurno debido a que en entornos no-urbanos
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Secuencia | # Iméagenes | # Senales | # Detecciones | # Blobs | # FA | # Confusiones
ruidosos

Sy 749 21 218 601 0 4

S 1174 21 237 985 3 4

Ss 860 20 227 728 4 4

S 995 25 85 622 8 2

Ss 798 17 127 434 7 7

Tabla 4.7: Resultados del sistema de deteccién y reconocimiento sobre un conjunto de

secuencias.

EOF

Figura 4.28: Iméagenes de resultados de la secuencia S;.

las senales se construyen con material retrorreflectante que las hace visibles con la fuente
de luz del vehiculo.

Para testear el comportamiento del sistema ante las oclusiones, se manipulé un con-

junto de imagenes con senales, provocando oclusiones de diferentes niveles y con diferentes

angulos de incidencia sobre el area de la senal. Para generar oclusiones se introdujo una
maéascara sintética circular con una variaciéon aleatoria en la intensidad de los pixeles en
los tres canales RGB. Con el objetivo de considerar el impacto del area de oclusion, se

fijaron tres tamanos diferentes de méscara con didmetros iguales a la mitad, un tercio y un

cuarto de la mayor dimension del bounding-box (ver figura 4.32). Ademés, cada méascara
se introdujo sobre el drea de la senal en ocho orientaciones con incrementos de 45° y se

AA

|AA

Figura 4.29: Imagenes de resultados de la secuencia Ss.
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Figura 4.30: Imégenes de resultados de la secuencia Sy con pérdidas en (b,c) y confusion
en (e).

(a)

Figura 4.31: Imégenes de resultados de la secuencia nocturna Ss.

Figura 4.32: Tamanos de la méascara de oclusion con tres didmetros. De izquierda a dere-
cha, diametros de 1/2, 1/3 and 1/4, respectivamente, de la mayor dimension del bounding
box.
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Figura 4.33: Desplazamientos de la méascara para la orientacion de 0°.

desplaz6 en varias posiciones a lo largo de cada orientaciéon, tal como se muestra en la
figura 4.33 para un angulo de 0°. La tasa de acierto en el reconocimiento fue de 93.24 %,
67.85% y 44.90 % para las méascaras de tamano pequeno, mediano y grande, respectiva-
mente. Analizando los resultados se puede concluir que, obviamente, los peores resultados
se obtienen cuando la mascara ocluye la parte central de la senal perdiendo la visibilidad
del pictograma y por supuesto, a medida que aumenta el area de la méscara de oclusion.

4.6. Mobdulo de seguimiento

El seguimiento de las senales se ha realizado a dos niveles: seguimiento intra-imagen
para unificar las miltiples detecciones de un objeto en una misma imagen y el seguimiento
inter-imagen para realizar el seguimiento de una senal en varias imagenes de una secuencia.

4.6.1. Seguimiento intra-imagen

Debido a que la segmentacion es un proceso clave en la detecciéon y no hay un método
que presente claramente mayor fiabilidad que el resto [Gomez10], la estructura modular del
sistema RESET permite configurarlo para poder aplicar simultaneamente varios métodos
de segmentacion sobre una misma imagen. De esta manera, se consigue redundancia en la
deteccion con el objetivo de minimizar la tasa de pérdida, ya que un mismo objeto puede
ser detectado varias veces en una misma imagen. El propoésito del seguimiento intra-imagen
es agrupar las multiples detecciones de un mismo objeto y generar una tnica alarma por
cada senal presente en la imagen. Los criterios para establecer correspondencia entre los
objetos detectados se enumeran a continuacion:

= Color de segmentacion. Si se emplean métodos de segmentacion por color, los objetos
a asociar deben presentar compatibilidad de acuerdo a los colores definidos para las
senales. Las correspondencias de color permitidas incluyen las detecciones bajo el
mismo canal de color y para diferentes canales, se establece la asociacion rojo-blanco
debido a la posibilidad de doble segmentacion de las senales rojas circulares y rojas
triangulares y la asociacion rojo-amarillo para las senales en tramos de obras.
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Figura 4.34: Resultados obtenidos mediante el tracking intra-imagen.

= Forma geométrica. Para asociar dos objetos, ambos deben ser detectados con la
misma forma geométrica.

» Posicion en el plano imagen. Para cada par de objetos detectados ROI; y ROI,
se evalia el porcentaje de solapamiento que se produce entre sus bounding-box.
Para ello se mide la relacion entre el drea de intersecciéon de sus bounding-box y el
area total de la union de los mismos, estableciéndose una correspondencia entre los
objetos si la relacién esta por encima de un umbral 7, de tal modo que la condiciéon
a comprobar es:

area(ROI; ( ROI;) o
area(ROI; | JROIL;) =

donde el valor de 7 se ha fijado experimentalmente a 0.7.

(4.21)

En la figura 4.34 se muestra el efecto del tracking intra-imagen con dos ejemplos en los que
las clases asignadas a cada deteccion multiple coinciden y por tanto, no hay problema en
la categorizacion de la senal. No obstante, se puede dar la circunstancia de que una senal
sea identificada con diferentes clases en las diferentes detecciones y entonces, el criterio
adoptado consiste en elegir la categoria con mayor valor en la suma de las salidas de las
correspondientes SVM.

4.6.2. Seguimiento inter-imagen

La deteccion de senales en una secuencia a partir de la informacién de cada imagen
tiene dos problemas asociados: 1) es dificil basar la deteccion y la categorizacion de un
objeto sobre una tnica imagen y 2) si la senal aparece con problemas de visibilidad, tal
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como una oclusién temporal, es probable que ésta no sea detectada en algunas iméagenes
(ver figura 4.35). El objetivo del tracking inter-imagen es aprovechar la informacion tem-
poral para realizar detecciones con mayor grado de fiabilidad. La informacién considerada
en el tracking, que incluye el nimero de imagenes en que se detecta la senal, asi como
la evolucién de su tamano y su posicion en la secuencia, permite reducir la cantidad de
falsas alarmas.

Figura 4.35: Ejemplo de oclusion temporal parcial en una video-secuencia.

El seguimiento de senales no es un problema trivial al existir movimiento relativo
entre la camara, los objetos estaticos (las senales) y el entorno. Ademaés, el sistema debe
tener capacidad para realizar el seguimiento de multiples objetos simultaneamente, ya
que una misma escena puede incluir varias senales. Desde el punto de vista de la camara,
el movimiento de aproximacion del vehiculo a la senal puede ser considerado como un
sistema dinamico. Como modelo del sistema, en esta tesis se ha utilizado un fitro Alpha-
Beta-Gamma (a— §—) [Kalata84] como caso particular del filtro de Kalman [Kalman60].
En el modelo se ha asumido que el movimiento de la cAmara se realiza en la direccion del
eje 6ptico y que el angulo de la cAmara respecto al firme de la calzada es nulo, donde la
segunda premisa es cierta en la mayor parte de las configuraciones.

Para cada nueva senal detectada, el sistema realiza un proceso de inicializacién en
el que estima la distancia que el vehiculo debe recorrer hasta sobrepasar la senal. Esta
distancia bajo la que se rastrea la senal seré referida como distancia de tracking D,. Para
determinar su valor se propone por simplicidad un modelo de cAmara pin-hole y a partir de
la semejanza de tridngulos de la figura 4.36, se obtiene D, mediante la siguiente ecuacion:

Dt - 5 (422)

A-f
d
donde A es el diametro real de la senal, f es la distancia focal de la cAmara y d es el
didmetro de la senal en el plano imagen, el cual se calcula como el producto del tamano de
la senal en pixeles y el tamano de la celda de la cAmara CCD. De acuerdo a la normativa
espanola [BOEQO], existen tres tamanos normalizados de sefales: 1200 mm, 900 mm y
600 mm. Teniendo en cuenta que el tamano de celda de la camara utilizada es 4.65
pumx4.65 pm, la distancia focal es igual a 8.5 mm y que el filtro de tamano de la etapa
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Figura 4.36: Modelo de cAmara pin-hole para el cdlculo de la maxima distancia de tracking.

600 mm | 900 mm | 1200 mm
35.37 m 53.06 m 70.75 m

Tabla 4.8: Distancia maxima de seguimiento para tamanos normalizados de senales viales

en Espana.

de segmentacion fija las dimensiones minimas del blob a 31x31 pixeles, se puede calcular

la distancia maxima de seguimiento en cada caso, tal como se muestra en la tabla 4.8.

El algoritmo disenado para el seguimiento inter-imagen maneja una lista con las senales

detectadas y en cada nueva imagen se actualiza la posiciéon de las mismas. Una vez que

una senal ha desaparecido del campo de visiéon de la camara, la senal abandona la lista

generando un aviso o alarma. El funcionamiento del algoritmo de tracking sobre cada

imagen a procesar se basa en los siguientes pasos:

1. Extraccion de las senales en la imagen a partir de los procesos de segmentacion,

clasificacion, reconocimiento y tracking intra-imagen.

. Busqueda de correspondencia de cada senal detectada con las senales de la lista de

seguimiento.

. Las senales de la lista de seguimiento que encuentran correspondencia con alguna de

las senales detectadas en la imagen, actualizan la informaciéon con la nueva posicion
y dimension en el plano imagen. Por el contrario, aquellas senales detectadas que
no encuentran correspondencia con ninguna de la lista, inicializan en la lista una
nueva senal.

. Finalmente, se comprueba para cada una de las senales de la lista si se ha sobre-

pasado su distancia de tracking. En caso afirmativo, se extraen de la lista y se
consideran verdaderas positivas aquellas senales que han sido detectadas en, al me-
nos, 2 imagenes. La comprobacién de si el sistema se encuentra actualmente dentro
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de la distancia de seguimiento de una senal puede realizarse de dos maneras: 1) cal-
culando la distancia a partir de las coordenadas GPS, y 2) a partir de la equivalencia
en distancia de los pulsos generados por el odémetro.

La correspondencia entre una nueva detecciéon y uno de los objetos de la lista de
seguimiento en el tracking inter-imagen queda establecida siempre que se cumplan los
siguientes criterios:

» Color de segmentacion. Si se emplean métodos de segmentacion por color, el objeto
detectado en la imagen y el objeto de la lista deben presentar compatibilidad de
acuerdo a los colores de las senales. Los criterios de color son los mismos que los del
tracking intra-imagen.

= Forma geométrica. Las formas de los objetos entre los que se busca una posible
correspondencia deben ser coincidentes.

= Dimensiones del bounding box. Si tenemos en cuenta el movimiento de aproximacion
de la cdmara a la senal, las dimensiones del bounding-box de la deteccion en la
imagen actual deben ser superiores a las de la senal en la lista de seguimiento. En
el caso excepcional de que el vehiculo se detenga, las dimensiones se mantendran
aproximadamente iguales.

= Posiciéon en el plano imagen. La localizacion del centroide de un objeto detectado

en la imagen actual viene dada por p = [z,y]? v la prediccion de posicion de cada
objeto de la lista para la imagen actual es definida por p; = [;,7;]7. Para cada
objeto i—ésimo de la lista de seguimiento se define una ventana de busqueda en
la imagen actual de tamano W x H y se establece una correspondencia entre este
objeto y la nueva deteccion de la imagen si el centroide de esta tultima se encuentra
dentro de la ventana, de tal manera que se cumpla: (7; — W/2) <z < (Z; + W/2) y
(g; — H/2) <y < (g; + H/2). A la hora de estimar la nueva posicion de los objetos
de seguimiento en la imagen actual se utiliza un filtro de prediccion, el cual actia
en dos etapas: 1) prediccion, en la que el filtro estima la posicion de los objetos
detectados previamente sobre la imagen actual, y 2) correccion, en la que el filtro

corrige la prediccion en base a las posiciones actualizadas.

Aunque es una situaciéon poco frecuente, puede darse el caso de que un objeto pueda
establecer correspondencia simultdneamente con varios objetos de la lista de seguimiento
al cumplir todos los criterios enumerados. En este caso, se ha elegido como criterio elegir
aquel objeto més proximo a la posicion de prediccion.

Cabe destacar que en las diferentes detecciones de una senal a lo largo de la secuencia,
el sistema de reconocimiento puede asignar diferentes clases debido a errores de confusion.
No obstante, la alarma generada por el médulo de seguimiento es tinica para cada senal y
también la clase asignada. La secuencia de las N imégenes en que una senal es detectada
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se puede definir como S = [I1, Iy, ..., Ix]| y el conjunto de las M clases asignadas a la senal
seria C = [Cy,Cy,...,Cpy|, donde M < N (M = N si la clase asignada es diferente en cada
imagen detectada y M = 1 si la clase asignada es la misma en todas las detecciones).
A cada una de las clases asignadas C,, se le otorga un peso W, , el cual es funcion
de dos parametros: 1) el namero de veces que se ha asignado la clase C,, a la senal
en la secuencia, y 2) un factor que otorga mayor ponderacion a las identificaciones de
las dltimas detecciones. El segundo aspecto tiene en cuenta el efecto del movimiento
de aproximaciéon del vehiculo a la senal, a través del cual el tamano del bounding-box
aumenta progresivamente en el plano imagen. Por tanto, la definicion de la senal es mayor
en las ultimas detecciones que en las primeras y la fiabilidad del proceso de reconocimiento
aumenta. Asi, el peso asociado a cada clase C,, en una secuencia S viene dado por:

ND
We, = ————= (4.23)
n=1
con
1, siC, =C

= »o2m 4.24

g {o, 5iC,p, # Cp, (424)

donde N Dg, simboliza el nimero de veces que se asigna la clase C,, a la senal, C,, es

la clase asignada en la deteccion de la imagen I, y (N — n) representa la diferencia entre
los indices de secuencia de la tltima imagen Iy en que la senal es detectada y la imagen
n—ésima [,,. A partir de los M pesos, la clase asignada C,,- viene dada por el mayor peso:

m* = argmax [We, . (4.25)
m=1,....M

Algoritmo de tracking

El filtro o« — 8 — 7, basado en el filtro de Kalman, es usado en esta tesis doctoral para
estimar los parametros de movimiento en los estados de prediccion y correccion mediante
un vector de estado que incluye la posicion, la velocidad y la aceleraciéon. Suponiendo
que la posicion del centroide de un objeto para la imagen actual I; es dada por p(t) =
[z(t),y(t)]T, su vector de estado se define mediante s(t) = [p(t), p(t), p(t)]*, donde p(t)
representa la velocidad y p(t) la aceleracion. Realizando una expansion en serie de Taylor,
la ecuaciéon del vector de prediccion viene dada por:

s(t7)=A -s(t— At)+w(t) (4.26)
0 en forma matricial como:
p(t) L Atl, 285, [p(t— At)

p(t7) 0, O, L | [p(t—A1)
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donde I, y O5 representan, respectivamente, una matriz identidad y una matriz nula de
orden 2 x 2. La evolucion del vector de estado desde la imagen en el instante (t — At) a la
imagen en el instante ¢t~ viene dada por una matriz de orden 3 X 3 conocida como matriz
de transicion A. El vector w(t) representa la incertidumbre de la prediccion, asumiendo
una variable aleatoria de media nula y una matriz de covarianza Q(t) = E[w(t)w” (t)].
En el estado de prediccion, la posicion de la senal es estimada extrapolando el estado
del filtro de Kalman de la imagen previa a la imagen actual. Entonces, se calcula la
correspondencia entre la posicion del objeto predicho y la posicion detectada por el sistema
de reconocimiento. La estimacion de la posicion de la senal, la velocidad y la aceleracion del
movimiento relativo se obtienen evaluando la diferencia de la trayectoria correspondiente:

2(t) = Hs(t) + v(t), (4.28)

donde z(t) representa la observacion externa (es decir, la posicion detectada), y v(t) la
incertidumbre de tal observacion. Aqui se asume que v(¢) es de media nula con una matriz
de covarianza R(t) = E[v(t)v'(t)]. En el estado de correccion, la medida de la posicion
del objeto es utilizada para adaptar el estado del modelo del filtro de Kalman a partir de:

s(t) = s(t7) + K(t)(z(t) — Hs(t7)). (4.29)

El factor de ponderacion K(t) viene dado a partir de las siguientes ecuaciones:

K(t)=E(t)H O)HOE(C)H (1) + R()]™ (4.30)
E(t7) = AE(t — AH)AT + Q(t) (4.31)
E(tT) = [I-K()H()|E(t). (4.32)

Para el filtro o — 8 — 7, la matriz de pesos viene dada mediante:

e
K=| g/T |, (4.33)

/T
donde la relaciéon 6ptima entre los pardmetros «, 8 v v que minimiza el error cuadrético
medio de las estimaciones de posicion, velocidad y aceleracion [Kalata84] es dada como:

f=22—-a)—4V]1l—« (4.34)

ﬂQ
= —, 4.35
v== (4.35)
donde el parametro «, que ha sido ajustado experimentalmente, toma valores compren-

didos entre 0 y 1.
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Figura 4.37: Prediccion de posicion con un modelo de aceleracion constante (prediccion
1) y con un modelo de velocidad constante (prediccion 2).

La figura 4.37 muestra la prediccion de la posicion de una senal utilizando dos modelos
basados, respectivamente, en suposiciones de velocidad y aceleracion constantes. Experi-
mentalmente, los valores 6ptimos para «, § and v son 0.8, 0.61 y 0.47, respectivamente.

Como ejemplo de la informacion de salida del modulo de tracking, en la tabla 4.9 se
muestra la informacion proporcionada por el sistema en los primeros dos kilémetros de la
secuencia Sy de la seccidon 4.5. La informacion incluye para cada senal el nimero de veces
que ha sido detectada, su posicion GPS en la ultima imagen detectada y la distancia real en
metros bajo la que ha sido rastreada en la secuencia. Todas las senales han sido detectadas
y rastreadas correctamente en este tramo y ademas, el moédulo de seguimiento es capaz
de rechazar tres falsas alarmas de detecciones individuales que no presentan coherencia
temporal, tal como se puede observar en la tabla 4.10. Es importante considerar que el
numero de veces que una senal aparece en la secuencia no es constante y depende de la
velocidad de marcha del vehiculo. En los resultados de la secuencia de test, existe una
oclusion debido al efecto del limpiaparabrisas del automovil, tal como se muestra en la
figura 4.38, y se puede observar que el seguimiento de la senial se realiza correctamente sin
que se produzca desenganche del filtro. Para mostrar los resultados del tracking secuencial
se ha representado en cada imagen el bounding-box de los objetos detectados tras aplicar
el seguimiento intra-imagen y tan sélo en la iltima detecciéon de la secuencia, el sistema
muestra el resultado de la identificacion del seguimiento inter-imagen.

Para probar la fiabilidad del sistema completo se ha utilizado una secuencia de 7799
imégenes grabadas en un entorno mixto urbano y de carretera que cubre un tramo de,
aproximadamente, 12 kilometros. Esta secuencia no tiene relacion con las imagenes uti-
lizadas en la base de datos. En la tabla 4.11 se muestran los resultados obtenidos con
el tracking utilizando tres algoritmos diferentes en la etapa de segmentacion (umbrali-
zacion del RGB normalizado (RGBNT), umbralizacion del HSI (HST) y umbralizacion
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Clase # Detecciones | Latitud | Longitud | Distancia
asignada de tracking
14 40.5175N | 3.3489W 40.6213
11 40.5172N | 3.3491W 39.1705
9 40.5168N | 3.3495W 43.0108
A
5 40.5165N | 3.3497TW 22.8495
V4
14 40.5157N | 3.3504W 37.8198
5 40.6652N | 3.3509W 31.6728
®

Tabla 4.9:

ejemplo.

Clase # Detecciones | Latitud | Longitud
asignada

1 40.5163N | 3.3498W

1 40.5159N | 3.3502W

1 40.5154N | 3.3507TW

99

Senales detectadas a la salida del modulo de tracking para una secuencia de

Tabla 4.10: Falsas alarmas descartadas por el médulo de tracking para una secuencia de

ejemplo.
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Figura 4.38: Ejemplo de tracking con oclusiéon temporal en una secuencia.

Resultados ‘ RGBN ‘ HS ‘ OST ‘

Total 46 45 47
Correctas 46 44 | 47

Falsas 0 1 0
Perdidas 1 3 0

Tabla 4.11: Resultados del sistema completo usando la informacion de tracking.

del espacio Ohta (OST)), mientras que para la clasificacion de forma se ha empleado la
firma y para el reconocimiento se ha empleado el descriptor basado en pixeles de interés
con una arquitectura OVA-SVM. Ademas, el método utilizado para la comprobaciéon de
la distancia de seguimiento es el basado en las coordenadas GPS. La primera fila de la
tabla 4.11 muestra el nimero de senales totales detectadas que han entrado al modulo
de tracking, la segunda fila indica las senales que fueron correctamente identificadas, la
tercera el niimero de falsas alarmas y la cuarta el nimero de senales perdidas respecto al
método que proporciona el mayor niimero de senales correctas.

Después del analisis del tracking en varias secuencias, se ha observado el ‘desenganche’
del filtro de prediccién en los tramos de curvas cerradas. La posicion de las senales en
el plano imagen estd estrechamente vinculada a la trayectoria del sistema de captura
instalado en el vehiculo y por tanto, en los tramos de maxima curvatura la apariencia
de las sefiales varia bruscamente en posicién y tamafno entre imagenes consecutivas (ver
figura 4.39).

4.7. Analisis de la carga computacional

La calidad de un sistema TSDRS se mide en base a dos criterios principales: 1) la
fiabilidad, que viene dada por un alto valor de la tasa de acierto TPR y una baja tasa
de falsa alarma FPR y 2) la velocidad, buscando optimizar el tiempo de procesado. En el
campo del procesado de imagen, la carga computacional se puede definir como el ntimero
de operaciones aritméticas y de gestion de datos por unidad de tiempo que son necesarias
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Figura 4.39: Ejemplo de ‘desenganche’ del tracking debido a la curvatura del recorrido.

para procesar cada imagen. Los factores mas relevantes que influyen en el tiempo de
cOmputo son:

1. Propiedades de la imagen. Las propiedades de las imagenes son facilmente configu-
rables mediante el sistema de adquisicién. La carga computacional en el modulo de
segmentacion depende del tamano de la imagen, especialmente cuando se emplean
algoritmos que trabajan pixel a pixel. Existe un compromiso entre velocidad y fiabili-
dad en cuanto que el tamano de la imagen se puede reducir hasta un cierto limite, ya
que para tamafnos muy pequenos de la imagen los objetos de interés son dificilmente
detectables e identificables. Ademés, en el caso de un TSDRS que realice tareas de
tracking es de vital importancia que el sistema detecte las senales tan pronto como
aparezcan en la escena. Otro criterio a considerar es si el sistema trabaja con niveles
de gris o con imagenes en color. El procesado con niveles de gris demanda menor
carga computacional pero, en contrapartida, descarta la informacién de color.

2. Numero de algoritmos de segmentacién. Aunque existen numerosos trabajos sobre
segmentacion de senales, no existe hasta la actualidad ningtin método que sea robus-
to a todas las dificultades mencionadas. Por esta razon, RESET permite trabajar
con varios algoritmos de segmentacion en paralelo para conseguir redundancia de
deteccion, a pesar de aumentar la complejidad computacional.

3. Complejidad del modulo de reconocimiento. La carga computacional de un clasifica-
dor basado en SVM depende en gran medida del nimero de vectores soporte. Segtin
crece el nimero de clases y el niimero de muestras de entrenamiento, el nimero de
vectores soporte crece exponencialmente.

En el intento de optimizar el sistema e identificar los posibles ‘cuellos de botella’ es
conveniente analizar el perfil de carga. En la tabla 4.12 se muestra el nimero de ciclos de
CPU demandados por los modulos de segmentacion, clasificacion y reconocimiento sobre
un promedio de 100 imagenes con 2 algoritmos de segmentacion para cada imagen. En
esta informacion, se ha omitido la carga de otras tareas adicionales que debe realizar el
sistema, tales como las operaciones de lectura y escritura de la imagen, que son necesarias.
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Proceso Ciclos de CPU | Porcentaje de carga
Segmentacion 1068 1.52%
Clasificacion 3118 4.44 %
Reconocimiento 49363 70.38 %
Tracking 16579 23.64%

Tabla 4.12: Carga computacional de los mdédulos del sistema.

De los resultados de la tabla, se puede concluir que el proceso de reconocimiento requiere
una carga 46, 15 y 3 veces mayor que la correspondiente a los procesos de segmentacion,
clasificacion y seguimiento, respectivamente. Este hecho viene dado por dos factores: 1) el
numero de vectores soporte de las SVM implementadas es elevado al trabajar con un alto
nimero de clases y debido a las variaciones de iluminacién existentes entre las muestras
de entrenamiento, y 2) el nimero de ROIs que entran al modulo de reconocimiento es
alto debido a que, a pesar de que las falsas alarmas pueden filtrarse en las etapas de
segmentacion y clasificacion de forma, muchas de ellas no son descartadas hasta alcanzar
la etapa de reconocimiento.

En la figura 4.40 se representa la salida del modulo de clasificacién para una misma
imagen, utilizando dos métodos de segmentacion diferentes. Cabe destacar la capacidad
del médulo de reconocimiento para rechazar el gran nimero de falsas detecciones, tal
como puede verse en la figura 4.40(c).

ee?

Figura 4.40: (a) y (b) Detecciones realizadas con diferentes métodos de segmentacion. (c)
Resultado a la salida del médulo de reconocimiento.

4.7.1. Resumen

En este capitulo se ha descrito la implementaciéon de un sistema completo para detec-
cion y reconocimiento de senales (RESET) basado en una estructura modular: segmenta-
cion, clasificacion de forma, reconocimiento del pictograma y seguimiento. A continuacién
se describen las caracteristicas més relevantes del sistema RESET mediante ejemplos de
video-secuencias grabadas con diferentes camaras, tanto en entornos urbanos como inter-
urbanos. Los resultados que se muestran son los obtenidos a la salida de la etapa de
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reconocimiento, previamente al proceso de seguimiento, y en cada imagen se representan
las plantillas de las senales identificadas. Cabe recordar que para minimizar las pérdidas
(verdaderos negativos), se trabaja con multideteccion aplicando en paralelo varios algorit-
mos de segmentacion sobre la misma imagen. De un modo experimental, las caracteristicas
mas destacables del sistema RESET son las siguientes:

= Las técnicas homogréficas utilizadas para normalizar la orientacion de cada ROI
permiten que el sistema sea robusto a las deformaciones proyectivas. En las figuras
4.41(a) y 4.41(b) se muestran dos imagenes de ejemplo.

= La robustez del sistema se ha testeado con secuencias grabadas bajo diferentes
condiciones ambientales. En las mismas, se han considerado cambios de iluminacion
que incluyen: a) dia soleado, b) dia lluvioso, ¢) luz de bajo contraste, y d) noche. En
las figuras 4.41(c) y 4.41(d) se muestran los resultados para luz diurna y nocturna.

= Los resultados muestran que el sistema RESET posee cierto grado de tolerancia fren-
te a las oclusiones parciales. En la figuras 4.41(e) y 4.41(f) se recogen dos imagenes
de una secuencia en las que la senal de Ceda el paso es correctamente detectada, a
pesar de que el arbol ocluye parcialmente su visibilidad.

= Las senales verticales se colocan, en algunas ocasiones, agrupadas en forma de arrays
sobre un mismo poste. Esta circunstancia se da con mayor frecuencia en entornos
urbanos y podria provocar que diferentes senales se segmentasen como un tnico ob-
jeto. No obstante, los algoritmos de deteccion implementados para la clasificacion de
formas del RESET permiten aislar de forma independiente los diferentes elementos
del array, tal como se muestra en las figuras 4.41(g) y 4.41(h).

= Al contrario que en la gran mayoria de trabajos publicados en la literatura, el
sistema RESET permite trabajar con una base de datos completa y discriminar
con gran fiabilidad las aproximadamente 300 senales viales definidas en Espana.
Aunque el sistema ha sido entrenado y testeado para trabajar con la senalizacion
espanola, éste puede ser facilmente configurable para ser utilizado con la senalizacion
de otros paises. Para ello, se requiere un proceso previo de entrenamiento con el
nuevo conjunto de clases y en algunos casos, es necesario anadir nuevos canales
cromaticos para la segmentacion de otros colores a los empleados en la senalizacion
espanola. En las figuras 4.41(i) y 4.41(i) se muestran dos ejemplos de los resultados
obtenidos al trabajar sobre una base de datos de EE.UU.
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= VA

Figura 4.41: Caracteristicas del sistema RESET. De arriba a abajo, deformaciones proyec-
tivas, cambios de iluminacion, oclusiones parciales, arrays y senales viales estadounidenses.



Capitulo 5

Arquitecturas de reconocimiento
basadas en SVM

El objetivo de este capitulo es ahondar en el estudio comparativo de diferentes técnicas
para el reconocimiento de senalizacion vertical, llegando a un compromiso que conjugue
fiabilidad y eficacia. El diagrama de bloques propuesto para este modulo se estructura
en tres etapas, tal como puede verse en la figura 5.1, correspondientes al preprocesado,
a la extraccion del descriptor y a la etapa de clasificacion, la cual se basa en las SVM
como herramienta debido a su buena capacidad de generalizacién. En este capitulo se
investigara el comportamiento de diferentes técnicas a la hora de abordar cada una de las
tres etapas con el objetivo de optimizar el sistema de reconocimiento.

7

IZD Preprocesado :> E’g‘;ii:iispo‘:e M Clasificacion :‘)

Figura 5.1: Diagrama de bloques del sistema de reconocimiento.

5.1. Técnicas de preprocesado

Uno de los mayores problemas en el médulo de reconocimiento es la influencia que
tiene la iluminacion del entorno en el que se encuentra localizada la senal. El coste de
clasificacion con SVM es directamente proporcional al niimero de vectores soporte y éste
se encuentra relacionado con la disparidad de las muestras. Esto puede comprobarse en
la figura 4.24, donde se observa que muchos de los vectores soporte positivos son simila-
res, salvo en sus niveles de iluminaciéon y esta circunstancia puede dificultar la tarea de
reconocimiento. Por estas razones, en esta tesis doctoral se ha propuesto el uso de cuatro
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técnicas de preprocesado con el objetivo de intentar homogeneizar el nivel de iluminacion
de las muestras:

1. Normalizaciéon del nivel de gris. Consiste en la normalizacion del nivel medio de
luminancia, de tal modo que los histogramas queden centrados en torno a un nivel
de gris de valor constante, K. En la figura 5.2(c) se muestran los resultados de
la normalizaciéon sobre un conjunto de muestras de ejemplo ordenadas por nivel
creciente del promedio de luminancia (ver figura 5.2(b)), después de aplicarse una
normalizaciéon con K = 120.

2. Contrast-stretching. Se basa en utilizar funciones lineales por tramos a través de una
transformacion. Las causas de las imagenes con poco contraste pueden ser atribuibles
a una pobre iluminaciéon de la escena, a la pérdida de rango dinamico en el sensor
de la caAmara, a un mal ajuste de la configuracion durante la grabacion de la video-
secuencia o al mal estado de conservacion de la senal. La figura 5.3 muestra el perfil
de transformacion contrast-stretching, donde los puntos (11, s1) y (ra, s2) controlan
la forma de la funcién. Si r; = s; y r9 = $9, la transformacion es una funciéon
lineal que no produce ningin cambio en los niveles de gris. En esta tesis se ha fijado
(r1,81) = (Tmin,0) vy (r2, 82) = (Tmaz, L — 1), donde aqui L representa el nimero de
niveles de gris o equivalentemente la profundidad de la imagen en escala de gris, que
para un mapa de bits es igual a 256. Los valores de los pardmetros r,,, ¥ Tmaez SON
fijados a través de dos umbrales, T, v Trs2, que especifican el porcentaje de pixeles
que debe presentar un nivel de gris menor que 7, V Tmae, respectivamente. La
Figura 5.2(d) muestra el resultado de aplicar esta transformacion sobre el conjunto
de la figura 5.2(b) con T, =0.02 y T,.52=0.98.

3. Ecualizacion del histograma. Esta transformacion pretende obtener para cada ima-
gen un histograma con una distribucién uniforme sobre un conjunto discreto de
niveles de gris, N,,. El histograma se distribuye en todo el rango disponible sepa-
rando en lo posible las ocupaciones de cada nivel. El resultado de la ecualizacion
maximiza el contraste de una imagen sin perder informaciéon de tipo estructural,
esto es, conservando su entropia. En la figura 5.2(e) se muestra el resultado de la
ecualizacion sobre el conjunto original de la figura 5.2(b).

4. Umbralizaciéon. Debido a que la mayor parte de las senales presentan un mensaje
que destaca del fondo, el proceso de umbralizacion trata de extraer este contenido.
Al aplicar un umbral sobre la muestra en escala de gris, teéricamente se separan los
pixeles correspondientes al mensaje de aquellos que pertenecen al fondo. La mayoria
de las técnicas de umbralizacion se basan en estadisticas sobre el histograma unidi-
mensional de la imagen y/o su matriz de co-ocurrencia. Para localizar los umbrales
se pueden usar procedimientos paramétricos y no paramétricos. En particular, en
este trabajo se ha optado por el método de Otsu (ver [Otsu79|), el cual elige el um-
bral 6ptimo maximizando la varianza entre las regiones a diferenciar dentro de una
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imagen. Cuando se trabaja con imagenes del mundo real, la mayorfa de los méto-
dos de umbralizacién no proporcionan muy buenos resultados debido a la presencia
de ruido, histogramas planos o una iluminacion inadecuada. En la figura 5.2(f) se
muestra el resultado de la umbralizacion por el método de Otsu sobre el conjunto de
la figura 5.2(b), donde se puede ver que en algunos casos la umbralizacion provoca
la pérdida absoluta del pictograma de las senales y da idea de que no es una buena
eleccion de preprocesado.

9000000000
20000000000
w@.0@%®@@0®

Figura 5.2: Ejemplos de pre-procesado sobre un conjunto de muestras. (a) Conjunto ori-

ginal de muestras en color. (b) Conjunto original en escala de gris tras aplicar la mascara
de eliminacion de fondo. (¢) Muestras tras aplicar normalizacién del nivel de gris con
K = 120. (d) Muestras tras aplicar la técnica de contrast-stretching con T,5=0.02 y
T.52=0.98. (e) Muestras con ecualizacion de histograma empleando N., =256. (f) Mues-
tras tras aplicar la umbralizacion de Otsu.
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Figura 5.3: Perfil de transformacién Contrast-Stretching.

5.2. Extracciéon del descriptor

La eleccién 6ptima de las caracteristicas méas apropiadas para el reconocimiento de
senalizacion vertical es un problema abierto, del cual depende la calidad del sistema, y
presenta gran importancia en sistemas TSDRS al considerar la variabilidad propia de los
entornos exteriores. El objetivo del descriptor es codificar las caracteristicas que mejor
representan numéricamente la imagen con la finalidad de alimentar la posterior etapa de
clasificacion. La calidad del descriptor se mide por su nivel de discriminatoriedad a la hora
de diferenciar las muestras entre clases y por su dimensioén, de la cual dependera también
la carga computacional del sistema.

Multiples descriptores han sido empleados en la literatura intentando capturar dife-
rentes propiedades de la imagen, tales como las intensidades de los pixeles, el color, la
textura y los bordes. Los diferentes tipos de descriptores se pueden incluir en una de las
siguientes aproximaciones:

= Descriptores basados en el dominio espacial. Las caracteristicas del descriptor pro-
ceden del muestreo de los pixeles en la representacion directa del objeto en el plano
imagen.

= Descriptores basados en distribuciones. Estas técnicas utilizan histogramas o re-
presentan diferentes caracteristicas de apariencia. Un descriptor muy simple es el
formado por la distribucion de las intensidades de los pixeles representada mediante
un histograma.

= Técnicas espacio-frecuenciales. Algunas técnicas describen el contenido frecuencial
de una imagen. La transformada de Fourier descompone el contenido de la imagen
en funciones base, pero en esta representacion las relaciones espaciales entre puntos
no son consideradas, lo que las hace dificiles de adaptar a una aproximacion local.
Los filtros de Gabor son un grupo de wavelets que resuelven estos problemas, donde
cada wavelet captura energia a una frecuencia especifica y una direccion especifica.
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pero un numero elevado de filtros de Gabor son necesarios para capturar peque-
nos cambios en frecuencia y orientacion. Los filtros de Gabor y las wavelets son
empleados en el contexto de clasificacion de imagenes a partir de texturas.

= Técnicas basadas en derivadas de la imagen. Las propiedades de las derivadas locales
(‘local jet’) fueron investigadas por [Koenderik87|. Freeman y Adelson |Freeman9l|
implementaron filtros direccionables (‘steerable filters’) que sintetizan un filtro en
una orientacion particular a partir de la combinacion lineal de un conjunto de fun-
ciones base. Una estimacion estable de las derivadas es obtenida mediante la con-
volucién con las derivadas gaussianas.

En cualquier caso, no existe un trabajo que analice qué descriptores son los més
apropiados para el reconocimiento de senales y en esta tesis doctoral se evaltian cinco
descriptores a partir de imégenes en escala de gris:

1. Histograma de gradientes orientados (HOG, Histograms of Oriented Gradient). El
descriptor HOG fue introducido por |[Dalal05] para la deteccion de peatones. Las
caracteristicas HOG poseen una gran invarianza a los cambios de iluminacién y estéan
basados en la idea de que la apariencia local de un objeto puede ser descrita mediante
la distribucion de las direcciones de sus bordes, aun sin informacion espacial. El
calculo de las caracteristicas HOG conlleva los siguientes pasos:

a) Calculo del gradiente. Consiste en filtrar la imagen con los kernels |-1,0,1] y
[-1,0,1]7 y calcular a partir de la imagen filtrada, la magnitud y orientacion del
gradiente en cada pixel de la imagen.

b) Discretizacion de la orientacion. Consiste en dividir la imagen en celdas no
solapadas de igual dimensién y dentro de cada una de ellas, se calcula un his-
tograma de orientaciones. El voto de cada pixel es ponderado por la magnitud
de su gradiente. Las celdas pueden presentar simetria rectangular o radial y las
orientaciones del histograma pueden extenderse de 0 a 7 rad o de 0 a 27 rad,
dependiendo si se considera el gradiente sin o con signo.

¢) Agrupamiento de bloques. Las celdas son agrupadas en bloques solapados con
el objetivo de normalizar el gradiente de manera local.

d) Normalizacion del bloque. Para conseguir una mejor invarianza frente a los
cambios de iluminacién, se realiza una normalizaciéon en cada bloque acumu-
lando una medida de la energia local. Asi, dentro de cada bloque se aplica una
normalizacién sobre las celdas.

El vector final se forma concatenando los histogramas de cada celda después de
realizar los cuatro pasos mencionados. Fn la figura 5.4 se muestra el gradiente de
una muestra completa y el histograma de una celda en el intervalo [0,27] rad, donde
se pueden observar las dos orientaciones dominantes correspondientes a los bordes
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Figura 5.4: Ejemplo de célculo del gradiente. (a) Muestra original en escala de gris. (b)
Mapa de orientacion del gradiente de la imagen original. (¢) Mapa de orientacion del
gradiente en la celda seleccionada. (d) Histograma de orientaciones.

del digito ‘4’. Considerando que las muestras se corresponden con blobs normali-
zados en tamano con las mismas dimensiones vertical y horizontal, en esta tesis se
proponen celdas cuadradas y por tanto, el descriptor HOG queda definido mediante
dos parametros de configuracion: el nimero de celdas o ventanas en cada dimen-
sion vertical y horizontal, denotado por N, y N., respectivamente, que en esta tesis
coinciden entre si (N,=N.=N,,) v el namero de intervalos en que se discretizan las
orientaciones del gradiente en cada celda, N.

2. SPIN. Lazebnik [Lazebnik03| propuso un descriptor invariante llamado ‘imagen spin’
en el contexto de clasificacion de texturas. El descriptor spin esté basado en regiones
concéntricas y es completamente invariante a los cambios de rotacion. El dominio
de la imagen spin es un histograma bidimensional que codifica la distribucion de
la intensidad y la distancia al punto central (ver figura 5.5). La proyeccion de la
imagen spin correspondiente a una distancia fija d es el histograma de los valores
de intensidad de los pixeles localizados a distancia d del centro. En esta tesis se ha
implementado el descriptor como un histograma suave en el sentido de que cada
pixel contribuye a mas de un intervalo. En concreto, la contribucion de un pixel
localizado en r al intervalo indexado por (d, i) viene dado por:

exp<(|r—7°0] —d)® () _i,z)’ 6.0

202 232

donde 7y es la localizacion del centro del pixel y o y [ son los pardmetros que
modelan la anchura del suavizado del histograma. Fijados a=0.6 y §—=0.4, en el
descriptor SPIN manejamos dos pardmetros de ajuste: el ntimero de intervalos de
distancia al punto central de la muestra, Ny, y el niimero de intervalos de intensidad,

3. RIFT (Rotation-Invariant Feature Transform). La muestra es dividida en anillos
concéntricos de igual anchura y el histograma de gradiente orientado es compu-
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Muestra
normalizada SPIN

Figura 5.5: Construccion del descriptor SPIN. Dos puntos son mapeados de la ROI nor-
malizada (izquierda) a las localizaciones del mapa del descriptor (derecho).

tado dentro de cada anillo (ver figura 5.6). Para mantener la invarianza frente a
la rotacion, la orientacién es medida en cada punto en relaciéon a la direccion del
punto central. En este descriptor existen dos parametros de configuraciéon: el nime-
ro de intervalos de distancia normalizados, Ny, y el ntimero de intervalos en que se
discretizan las orientaciones del gradiente en cada anillo, N.

Muestra RIFT
normalizada 10
L
[
2

Figura 5.6: Construccion del descriptor RIFT. Dos puntos son mapeados de la ROI nor-
malizada (izquierda) a las localizaciones del mapa del descriptor (derecha).

4. LBP (Local Binary Pattern). El descriptor LBP [Ojala02] se inspira en la idea de
que los objetos pueden ser analizados como una composiciéon de micropatrones. Esta
técnica, ideada originalmente para la descripcion de texturas, presenta alta invarian-
za frente a cambios de intensidad de la imagen y gran eficiencia computacional. El
operador LBP asigna una etiqueta a cada pixel de la imagen, umbralizando las
intensidades del vecindario respecto al valor del pixel central y considerando el re-
sultado como un nimero binario. De esta manera, el histograma de etiquetas puede
ser usado como un descriptor de textura, tal como puede verse en la figura 5.7.
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Figura 5.8: LBP con diferentes escalas variando el radio y los puntos de muestreo.

Para tratar con texturas a diferentes escalas, el operador puede ser extendido a
diferentes tamanos ampliando el vecindario local para cualquier radio y nimero
de puntos de muestreo. La notaciéon utilizada es LBPpg, donde R es el radio del
circulo a muestrear y P es el nimero de puntos muestreados. En la figura 5.2
se muestran tres ejemplos para diferentes parejas de valores de ambos parame-
tros. Denotando la caracteristica del anillo centrado alrededor del pixel (z,y) como
B(x,y) =< bp_1,...,b1,by >, donde b; € {0, 1} representa la etiqueta de umbraliza-
cion de cada pixel P;, es comin transformar B(z,y) en un cédigo decimal a través
de:

P—1
LBPpp(z,y) =Y b2'. (5.2)
=0

Para trabajar a nivel de descripcion local mejor que a nivel global, se puede dividir
la imagen en N,, x N,, celdas donde cada histograma se construye de forma indepen-
diente contabilizando la frecuencia de los valores de los codigos LBP. Finalmente,
todos los histogramas se combinan en el descriptor (ver figura 5.9). Los parametros
de configuracion del operador LBP seran los correspondientes al niimero de celdas o
ventanas en cada una de las dos dimensiones del plano imagen (N,,), el nimero de
intervalos del histograma (NNy), y por supuesto, el radio y pixeles vecinos (P, R) que
definen el entorno de vecindad en el muestreo. En esta tesis, como paso previo a la
extraccion mediante el operador LBP, se ha aplicado sobre cada muestra de test un
suavizado de la imagen para evitar grandes discontinuidades en las intensidades de
los pixeles adyacentes.

Una variante del operador LBP consiste en combinar e integrar la informacion proce-
dente de N operadores LBP, donde cada operador trabaja con unos valores diferentes



5.3. Analisis comparativo de técnicas de preprocesado y descriptores 113

[®]

Figura 5.9: Proceso de extraccion del descriptor LBP con una particion de la muestra en
una rejilla de 3x3 celdas.

de Py R. A pesar de que los cédigos LBP a diferentes radios no son independientes
desde el punto de vista estadistico, el analisis multi-resoluciéon refuerza la cacapidad
de discriminacion [Guol0]. No obstante, esta estrategia no ha sido contemplada en
esta tesis doctoral debido a que el analisis multi-resolucion demanda mayor tiempo
de computo a la hora de calcular las caracteristicas en diferentes escalas y realizar
un proceso de integracion de las mismas.

5.3. Analisis comparativo de técnicas de preprocesado
y descriptores

El estudio de las dos primeras etapas del sistema de reconocimiento, correspondientes
al preprocesado y a la obtenciéon del vector descriptor, tiene como objetivo evaluar el
comportamiento de las diferentes técnicas propuestas. Para este fin se ha cuantificado
la fiabilidad y el rendimiento del modulo de reconocimiento a la salida de la etapa de
clasificacion, utilizando en todos los casos las SVM como herramienta de clasificacion y la
arquitectura OVA basada en estimacion de probabilidad, tal como se realizo en la secciéon
4.4.2.

Sin perder generalidad, el estudio comparativo se ha abordado para el conjunto de se-
nales de prohibicion al ser éste el que incluye mas muestras en la base de datos creada en
el desarrollo de la tesis y a partir de los resultados, se generalizara al resto de senales. La
particion de muestras en los conjuntos de entrenamiento y test se ha definido de acuerdo
a la seccion 4.4.2, donde las muestras se han particionado 5 veces en un conjunto de entre-
namiento y otro de test. El conjunto de test se conforma a partir de la seleccion aleatoria
sin reemplazo de la mitad de las muestras y con las restantes se conforma el conjunto
de test. Asi, los resultados se obtienen como el promedio de los resultados parciales de
cada particion. Los algoritmos propuestos fueron codificados en Matlab y ejecutados en
una Estacion de Trabajo Sun Java W1100z con un procesador de 2.6 GHz bajo el sistema
operativo Ubuntu GNU /Linux.
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Parametros
Normalizacion K ={1,150,250}
Contrast-Stretching | 7.5, = {0.02,0.08,0.16}
Ecualizacion N, = {1,150,250}

Tabla 5.1: Valores de variacion de los parametros para las técnicas de preprocesado.

Parametros

HOG | N, ={3,4} | N, ={8,12} — -
SPIN | Ny = {8,14} | N, = {8, 14} — -
RIFT | Ny ={8,14} | N; = {8,14} —
LBP P ={4,8} R={1,2} | N,=1{3,4} | N, = {8,12}

Tabla 5.2: Valores de variaciéon de los parametros de los descriptores.

El primer experimento consiste en valorar la fiabilidad del sistema con cada posible
pareja preprocesado/descriptor. Para poder establecer un criterio comparativo que nos
de idea de cudles son las mejores técnicas, se han obtenido los resultados variando los
parametros de los algoritmos de preprocesado y de los descriptores en un rango signi-
ficativo. Los valores de variacion de cada parametro se indican en las tablas 5.1 y 5.2,
respectivamente, para las técnicas de preprocesado y los descriptores sin incluir la técnica
de umbralizacién al haber sido descartada por sus malos resultados. Con la finalidad de
que la comparativa entre los cuatro descriptores se produzca en igualdad de condiciones,
se ha establecido un limite en el maximo nimero de caracteristicas, el cual ha sido fijado
en 200. El reto es conseguir un descriptor que alcance resultados de fiabilidad similares
al descriptor basado en el barrido directo de pixeles descrito en la seccion 4.4.1, pero con
menor carga de procesado. La fiabilidad de las diferentes técnicas se ha determinado a
partir de la tasa de acierto de positivos correspondiente a una FPR especifica. La elec-
cion del valor de FPR busca mostrar el desempeno en puntos representativos en los que
las diferencias entre curvas sean apreciables, evitando que se produzcan posibles cruces
entre las curvas ROC a partir de la FPR seleccionada. Estas premisas han llevado a elegir
FPR—5 %, lo que significa que una curva sera considerada mejor que otra si su TPR es
superior para cualquier FPR mayor del 5 %. En la tabla 5.3 se indica la mejor combinacion
de valores de parametros para los valores especificados en las tablas 5.1 y 5.2, teniendo
en cuenta que el nimero de caracteristicas resultantes para los descriptores HOG y LBP
es de 192 y 196 en el caso de SPIN y RIFT, frente a las 709 componentes del descriptor
basado en el barrido de pixeles.

En la figura 5.10 se muestran las correspondientes curvas ROC de cada combinacion
preprocesado-descriptor para los valores de parametros de la tabla 5.3. Tal como se ob-
serva en la figura 5.10(a), la calidad del descriptor formado por la concatenacion directa
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(a) Barrido de pixeles: 709 atributos
Normalizacion (K = 150)
Contrast-Stretching(7,s1=0.02, T,.55=0.98)
Ecualizacion(N,, = 250)

(b) HOG(N,, =4, N, = 12): 192 atributos
Normalizacion (K = 50)
Contrast-Stretching(7,.s1=0.16, T,.5=0.84)
Ecualizacion(N,, = 150)

(c) SPIN(Ny = 14, Ng = 14): 196 atributos
Normalizacion(K = 50)
Contrast-Stretching(7,s1=0.08, T;.52=0.92)
Ecualizacion(N,, = 50)

(d) RIFT(Ny = 14, N; = 14): 196 atributos
Normalizacion(K = 150)
Contrast-Stretching(7,s1=0.16, T,.52=0.84)
Ecualizacion(N,.,=50)

(e) LBP(P =8,R =1,N, = 4,N, = 12): 192 atri-
butos

Normalizacion (K = 50)
Contrast-Stretching(7,.s1=0.08, T.4,,=0.92)
Ecualizacion(N,, = 50)

Tabla 5.3: Valores 6ptimos de los parametros de configuracion.
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de la luminancia de los pixeles, con una longitud de 709 componentes, se ve reforzada
mediante el preprocesado con cualquiera de las técnicas propuestas, resultando la ecua-
lizacién como la mejor opcion al pasar de TPR—96.4 % sin preprocesado a TPR—97.5%
con ecualizacion. No obstante, es destacable que, practicamente, se llega a la misma tasa
de acierto con el descriptor HOG sin preprocesado (ver figura 5.10(b)), que es construi-
do con tan so6lo 192 caracteristicas y aporta claramente los mejores resultados de entre
todos los descriptores (TPR=97.3% para HOG sin preprocesado frente a TPR=89.8%
con Contrast-Stretching+RIFT, TPR=88 % con Normalizacion+SPIN y TPR=94.4 % con
Normalizacion+LBP). En cualquier caso, del analisis de las curvas ROC se puede con-
cluir que no existe una técnica de preprocesado que funcione claramente mejor para todos
los descriptores simultaneamente. De hecho, normalizacion y contrast-stretching han sido
las técnicas que mejores resultados han aportado en la mayor parte de los descriptores,
mientras que la ecualizaciéon es la técnica de preprocesado peor parada. No obstante, una
excepcion puede encontrarse en el barrido de pixeles, donde la ecualizacién es la técnica
de preprocesado con mejor resultado. Curiosamente, el mejor desempeno en el descriptor
HOG se obtiene cuando no se realiza previamente ningtin preprocesado sobre las mues-
tras. Esta circunstancia puede justificarse debido a que la técnica HOG esta basada en
el gradiente de la imagen y la manipulacion del preprocesado refuerza bordes débiles e
introduce otros nuevos que pueden complicar el posterior reconocimiento.

Por otra parte, los resultados confirman que los descriptores RIFT y SPIN no son
competentes frente a HOG, siendo la técnica SPIN la que arroja peores resultados. Los
descriptores SPIN y RIFT siguen una estrategia similar, en el sentido de que ambas sub-
dividen la ROI en anillos concentricos y computan un histograma de apariencia (valores
de pixel y orientaciones de gradiente) en cada region. La pérdida de informacion local, al
incluir en un mismo histograma la informacién global de todas las orientaciones de cada
region, justifican los pobres resultados conseguidos con ambos descriptores. El descrip-
tor SPIN presenta caracteristicas que lo hacen apropiado para clasificacion de texturas
|Lazebnik03], pero éstas no pueden ser extrapoladas a las senales, ya que no poseen una
estructura de patrones repetidos. Finalmente, el emergente descriptor LBP parece ser un
competidor de la técnica HOG, ya que como podemos comprobar en la gréafica 5.10(e)
llega a alcanzar una TPR—=94.4 % al utilizar un preprocesado basado en la normalizacion.

En este contexto, también se ha analizado el tiempo de computo por cada combina-
cion preprocesado-descriptor y los perfiles de tiempo se han representado en la figura 5.11,
desglosando el tiempo total de procesado (7;) en tiempo de preprocesado (Ty.,), tiempo
de obtencion del descriptor (Tyes.) v tiempo de clasificacion de las SVM (T, ). Los ex-
perimentos fueron lanzados sobre las 5 particiones de datos y el tiempo fue promediado
para minimizar las variaciones de los tiempos de ejecucion (‘jitter’). Como se puede com-
probar, la mayor carga del sistema de reconocimiento recae en la etapa de clasificacion de
las SVM, mientras que la carga del preprocesado es insignificante, atin teniendo en cuenta
que las técnicas de contrast-stretching y ecualizacion son las que més tiempo demandan, y
la carga de la extraccion del descriptor supone tan sélo un pequeno porcentaje del tiempo
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Figura 5.10: Curvas ROC para analisis de técnicas de preprocesado con diferentes des-
criptores utilizando senales de prohibicion. (a) Barrido de la intensidad de los pixeles. (b)
HOG. (¢) RIFT. (d) SPIN. (e) LBP.
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Figura 5.11: Tiempo de cémputo para anélisis de técnicas de preprocesado con diferentes
descriptores utilizando sefiales de prohibicion. (a) Barrido de la intensidad de los pixeles.
(b) HOG. (¢) SPIN. (d) RIFT. (e) LBP.
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total. En la figura 5.11(a) se puede observar que el tiempo de clasificacion en el barrido de
pixeles se reduce considerablemente con cualquiera de los descriptores propuestos como
consecuencia de la disminucién del nimero de vectores soporte de las SVM generadas.

Para un anélisis comparativo mas directo, en la tabla 5.4 se recopila la informaciéon
correspondiente a cada combinacion preprocesado-descriptor, incluyendo la TPR para
FPR—=5 %, el nimero de vectores soporte que definen la etapa de clasificacion y el tiempo
total de procesado por muestra, marcandose en negrita la técnica de preprocesado con la
que se consigue la mejor tasa de acierto. Tal como se puede comprobar, la reduccion de
tiempo que se consigue con el descriptor HOG es considerable: 68.1 ms frente a 495.36 ms
en el caso de barrido de pixeles con ecualizacion, lo cual supone una reduccion del 86.25 %.
Esta gran mejora de tiempo viene dada a través de una doble reduccion correspondiente
al nimero de atributos (192 frente a 709 en el método original) y al nimero de vectores
soporte (6763 frente a 9163). En el caso de los descriptores RIFT y SPIN, el tiempo es
también menor que en el caso del barrido original de pixeles, pero ahora debido tan so6lo
al menor ntmero de atributos del descriptor. De hecho, es importante observar en la tabla
5.4 que el nimero de vectores soporte es significativamente mayor para los descriptores
SPIN y RIFT que en el caso del método original, lo cual viene a corroborar problemas
en la homogeneidad de los datos y en la generalizaciéon del problema de clasificacion. Por
su parte, la técnica LBP mantiene tasas de detecciéon cercanas al descriptor HOG con un
buen rendimiento, ya que los tiempos de procesado con Normalizaciéon son comparables
a los conseguidos con HOG. En la tabla 5.4 se puede observar que no existe en todos los
casos una relacion de proporcionalidad entre el nimero de vectores soporte y el tiempo de
procesado, lo cual responde a la forma de implementacién de la libreria LIBSVM debido
a que utiliza una matriz dispersa para el almacenamiento de los vectores soporte. El
almacenamiento y procesado de las estructuras de datos basadas en matrices dispersas
consiguen una buena optimizacién cuando un alto porcentaje de los elementos son nulos.
Precisamente, al porcentaje de elementos nulos de la matriz es denominado densidad y
como ejemplo, los valores de densidad de la matriz de los vectores soporte sin utilizacion
de ninguna técnica de preprocesado son: 1.64 % en HOG, 65.33 % en SPIN, 21.23% en
RIFT y 57.32% en LBP.

Como conclusion de este andlisis experimental, se puede afirmar que las técnicas HOG
sin preprocesado y LBP con normalizacion se perfilan como las mejores candidatas para
el sistema de reconocimiento de esta tesis doctoral en base a sus buenas prestaciones.

5.3.1. Estudio paramétrico de los descriptores elegidos

Los parametros de ajuste de cada descriptor influyen de manera significativa en el
desempeno del sistema. Con el proposito de que los resultados de la seccién anterior no se
vean sesgados por la eleccion de los valores de los parametros, en esta seccion se realizara
un analisis paramétrico de los dos mejores descriptores: HOG y LBP.
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Tabla 5.4: Analisis comparativo de resultados para diferentes técnicas de preprocesado y
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(a) Barrido de pixeles: 709 atributos

Técnica Preprocesado | TPR(%) | Ny | Ti(ms)
- 96.4 10142 | 657.7
Normalizacion 96.5 7648 | 326.3
Contrast-Stretching 96.5 7428 | 459.6
Ecualizacion 97.5 9163 | 495.3
(b) HOG: 192 atributos
Técnica Preprocesado | TPR(%) | Ny | Ti(ms)
- 97.3 6763 | 68.1
Normalizacion 96.8 5396 52.9
Contrast-Stretching 96.5 6102 70.0
Ecualizacion 94.6 7049 | 775
(c) SPIN: 196 atributos
Técnica Preprocesado | TPR(%) | Ng | Ty(ms)
- 83.5 18375 | 92.7
Normalizacion 88.0 14083 | 54.2
Contrast-Stretching 87.0 12162 | 67.1
Ecualizacion 82.2 13005 80.1
(d) RIFT: 196 atributos
Técnica Preprocesado | TPR(%) | Ng | Ty(ms)
- 84.2 11431 | 101.9
Normalizacion 87.3 8992 83.6
Contrast-Stretching 89.8 10944 | 293.1
Ecualizaciéon 86.2 10942 | 106.0
(e) LBP: 192 atributos
Técnica Preprocesado | TPR(%) | Ny | Ti(ms)
- 91.4 6380 | 46.8
Normalizacion 94.4 8347 | 55.7
Contrast-Stretching 93.4 8698 | 63.1
Ecualizacion 84.2 9333 | 64.1

extraccion de descriptores.
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N, =3 N, =4 Ny, =5 N, =6 N, =7
TPR | T, TPR T, TPR T; TPR T; TPR T;
Ny, =6 | 87.7 | 25.6 || 94.6 32.8 97.6 | 45.0 98.8 | 69.0 99.0 | 173.3
Npy=7 | 914 | 259 | 959 | 35.7 || 979 | 51.8 98.9 | 122.2 || 99.0 | 210.3
Ny =8 | 87.9 | 30.6 || 94.51 | 47.0 97.6 | 72.3 98.6 | 145.5 || 98.9 | 452.2
Np=9 | 91.7 | 32.1 || 96.5 | 47.34 || 98.1 7 99.0 | 154.8 || 99.1 | 5378
Np=10| 924 | 339 || 96.7 | 63.4 || 98.3 | 84.8 98.9 | 158.3 || 99.0 | 678.6
Np =11 939 | 394 || 97.1 | 61.5 98.4 | 114.0 || 98.9 | 250.5 || 98.9 | 8928
Ny =12 | 93.3 | 45.0 || 97.3 | 68.1 98.5 | 129.1 || 98.9 | 252.9 || 98.8 | 1096.1

Tabla 5.5: Resultados comparativos de HOG (TPR( %) y Ti(ms)) en funcion de los paré-
metros N, y N,,.

En concreto, el descriptor HOG viene determinado por dos parametros de configura-
cion: el nimero de celdas en vertical y horizontal, que en esta tesis se supondran iguales
entre si y serd denotado por N, y el nimero de intervalos en que se discretizan las orien-
taciones del gradiente en cada celda (N,). En la tabla 5.5 se muestra la tasa de acierto
de las muestras positivas TPR( %) para una FPR=5% y el tiempo total de computo por
muestra 7;(ms) para un rango de valores de N, y N, que proporcione tasas de acierto
significativas (en concreto, 3< N,, <7y 6< N, <12). Como puede comprobarse, la tasa
de acierto del sistema crece de forma general conforme aumentan los valores de N, y Ny,
aunque cabe destacar dos aspectos: 1) la tasa de acierto apenas mejora para N, > 10
siempre que N, > 5 e incluso en algin caso sufre una ligera degradacion, y 2) la tasa de
acierto también aumenta segin dividimos los blobs en un mayor ntimero de celdas, aun-
que el sistema se sobrecarga para N,, = 7, aumentando considerablemente el tiempo de
procesado respecto a las situaciones con N,, < 7. Es importante destacar que el descriptor
HOG con normalizacién consigue una TPR=97.6% (N, = 5y N, = 6) con un tiempo
de carga por muestra 7; =45.0 ms frente a los mejores resultados que se habian obtenido
con barrido de pixeles (mediante ecualizacion previa) con TPR=97.5% y 17;=495.3 ms.

Por su parte, el operador LBP define los pixeles de muestreo a partir del radio y del
numero de puntos a muestrear mediante los pardmetros P y R. En la tabla 5.6 se muestran
los resultados obtenidos para la combinacién Normalizacion+LBP con R = {1,2,3,4} y
P = {4,8,16}, habiendo fijado N, = 8 y N,, = 5. El hecho de mantener fijados N, y
N,, hace que el nimero de atributos del descriptor sea igual para todos los casos y la
diferencia de carga computacional vendra dada por el niimero de vectores soporte. Como
se puede apreciar en la tabla 5.6, no existen diferencias significativas en la tasa de acierto
si se varia P, siempre que R < 3, lo cual quiere decir que las relaciones entre pixeles a
partir de un entorno de vecindad de radio igual a 4 hacen decaer la discriminatoriedad.
Asimismo, se observa que los mejores resultados se obtienen con P = 8, mientras que para
P = 4 la informacion es mas reducida y para P = 16 se pierde informacién al intentar
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P=4 P =38 P =16
TPR | Ngy TPR | Ny TPR | Ns,
92.6 | 12264 || 94.4 | 10012 || 93.2 | 8665
93.4 | 12304 || 94.1 | 10429 || 92.5 | 9447
93.8 | 11871 || 94.2 | 10089 || 93.5 | 9605
86.2 | 16874 || 88.5 | 14395 || 90.6 | 12479

=N~ AR~ R =y

Il
| =

Tabla 5.6: Resultados comparativos de Normalizacion+LBP (TPR( %) y N,) en funciéon
de los parametros Py R.

N, =3 Ny =4 Ny =5 N, =6 No =17
TPR| T, ||TPR| T, ||TPR| T, ||TPR| T, || TPR| T,
Ny=8 | 87.0 [ 30.7 || 92.2 | 429 || 944 | 756 || 96.2 | 127.1 || 93.5 | 278.2
Ny =12 | 90.6 | 36.7 || 94.4 | 55.7 || 95.2 | 105.1 || 96.5 | 178.3 || 94.0 | 349.7
N,=16 | 90.9 | 42.1 || 94.8 | 69.4 || 95.8 | 131.1 || 96.5 | 268.1 || 94.6 | 443.4
Ny, =20 | 92.6 | 49.7 || 95.1 | 87.2 || 96.2 | 157.9 || 96.9 | 335.2 || 94.7 | 618.6

Tabla 5.7: Resultados comparativos de Normalizacion+LBP (T'PR( %) y T;(ms)) en fun-
cion de los parametros N, y N,,.

discretizar el nimero de posibles codigos (2'°=65536) en tan solo 8 intervalos. De acuerdo
a estos criterios, la combinacion elegida es (R =1, P = 8).

Una vez optimizados los parametros (P, R) del descriptor LBP, se ha realizado un
analisis similar al del descriptor HOG variando el namero de celdas (N,,) y el namero de
intervalos en que se discretiza el histograma de cada celda (Ny). En la tabla 5.7 se muestra
la tasa de acierto TPR( %) y el tiempo total de computo por muestra 7;(ms) para valores
de N, y N, que proporcionen tasas de acierto significativas (en concreto, 3< N, <7y
N, = {8,12,16,20}). En este caso, las variaciones de la tasa de acierto con respecto a N,
son mas lentas que en el caso del HOG y por ello, se muestran los resultados para valores
discretos de Ny, en vez de para un rango continuo. Como se desprende de los resultados,
también el sistema se sobrecarga con el operador LBP para N, > 7, aunque el ‘pico’
no es tan acusado como en el caso del descriptor HOG. En la figura 5.12 se representa
graficamente el tiempo demandado por el sistema de reconocimiento en funciéon de N, y
Ny, tanto para el descriptor HOG como para el descriptor LBP, observandose el ‘pico’ de
tiempo sobrevenido para N, > 7.

Finalmente, en la figura 5.13 se representa graficamente la evolucion de la tasa de
acierto de las tablas 5.5 y 5.7 en funcion del tiempo de procesado, habiendo considerado
el rango temporal comtn de los resultados de ambos experimentos para 3 < N,, <6. Se
observa claramente la superioridad de las prestaciones del descriptor HOG frente a las de
la combinacién Normalizacion+LBP.
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Figura 5.12: Tiempo de procesado por muestra en funcién de los pardmetros N, y N,,.
(a) HOG. (b) LBP.
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Figura 5.13: Comparativa entre los descriptores HOG y LBP.

5.4. Arquitecturas de multiclasificacién basadas en SVM

Las SVM, descritas en el apéndice B, son un clasificador binario en su formulacion
original. No obstante, en la practica se presentan con frecuencia problemas multiclase en
los que se debe determinar la clase correcta entre varias posibilidades. Aunque algunos
clasificadores binarios pueden extenderse facilmente a escenarios de multiclasificacion, no
es el caso del paradigma de las SVM. De acuerdo a [Duin05|, el problema de multiclasifi-
cacion es todavia un campo abierto de investigacion y en la literatura se pueden encontrar
diversos trabajos que abordan el problema multiclase de forma conjunta, de modo que se
modifica la formulacion de las SVM con el objetivo de resolver un tinico problema de op-
timizacion que considere todas las clases a la vez (|[Vapnik95|, [Crammer01] y [Perez05]).
Las diferencias entre los distintos métodos son sutiles y consisten fundamentalmente en la
forma en que se penalizan las muestras mal clasificadas. En cualquier caso, la aplicacion
practica de estos métodos queda restringida a problemas relativamente sencillos debido a
la alta complejidad computacional que presentan. Su formulaciéon se complica sustancial-
mente respecto a la de la SVM binaria, como consecuencia de considerar simultaneamente
todas las clases y muestras. Esto se traduce en una mayor complejidad de los métodos
de descomposicion usados y resulta inviable cuando el ntimero de clases y de muestras es
elevado.

Por los motivos expuestos, es comun simplificar el problema de multiclasificacion con
SVM a partir de clasificadores binarios de naturaleza mas simple, a los cuales es usual refe-
rirse como dicotomias o clasificadores base. La estrategia de resolucion de los problemas de
multiclasificacion mediante clasificadores binarios implica la descomposicién del problema
en varias dicotomias y la consiguiente combinacion de sus salidas para realizar la oportuna
prediccion. En un escenario de multiclasificacion supervisada con M clases, dispondremos
de un conjunto de entrenamiento (x1,%1),..., (Xy,yn), donde x; € R% i =1,..., N, e
yi € {1,..., M} es la clase del vector x;. Si consideramos H como un conjunto de clasifi-
cadores que representa una descomposicion del problema en N, problemas binarios més
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simples, cada clasificador base fijara su propia funcion de decision. La mayoria de las
aproximaciones que intentan resolver la multiclasificacion se pueden incluir en una de las
tres siguientes estrategias: 1) ‘uno contra todos’ (OVA,One-vs-All), 2) ‘uno contra uno’
(OVO,One-vs-One) y 3) codigos correctores de error (ECOC,Error Correcting Output
Codes).

5.4.1. Meétodo ‘Uno contra todos’

En la estrategia ‘uno contra todos’ (OVA,One-vs-All) cada clasificador considera los
patrones de su propia clase como positivos (‘+1’) y los pertenecientes al resto de clases
como negativos (‘-1’). De esta manera, se cumple que el nimero de clasificadores N,
coincide con el ntimero de clases M. En el proceso de testeo, cada instancia es asignada
a la clase con mayor valor de salida. En esta tesis doctoral, se emplean dos estrategias
dentro de la arquitectura OVA para abordar la identificacion de las muestras ruidosas. En
la primera, a la que nos referiremos como OVA-1 y que ha sido la utilizada hasta ahora en
esta tesis doctoral, se incluyen las muestras de ruido como negativas en el entrenamiento
de todos los clasificadores, pero no se construye un clasificador explicito para el ruido. En
cualquier caso, aquellas muestras de test para las que todas las probabilidades de salida
sean inferiores a un umbral dado serdn descartadas como ruido. La segunda estrategia
(OVA-2) consiste en considerar el ruido como una clase caracteristica y construir un
clasificador propio para el mismo. En el caso OVA-2 las muestras de test siempre son
asignadas a alguna de las clases. Segun lo expuesto, el nimero de clasificadores sera
N, = M —1 para OVA-1y N, = M para OVA-2. La figura 5.14 muestra un ejemplo OVA
con H clases, mostrandose las fronteras de decision de cada SVM.

Los dos principales problemas asociados a esta arquitectura son los siguientes:

= Un elevado niimero de clases puede dar lugar a problemas de clasificacion muy desba-
lanceados en los que la clase positiva en cada clasificador binario estd mucho menos
representada que la negativa. Esta circunstancia puede provocar un desplazamiento
de la frontera de decision, introduciendo un sesgo artificial.

= Cada clasificador binario se entrena con todas las muestras disponibles, por lo que
la complejidad de cada uno de los clasificadores puede resultar muy elevada. Es-
to conlleva un elevado niimero de vectores soporte para determinar la frontera de
decision y un alto coste computacional en las etapas de entrenamiento y test.

Un método para obtener la probabilidad a posteriori de cada clasificador binario en la
arquitectura OVA fue descrito anteriormente en la seccion 4.4.2.

5.4.2. Método ‘Uno contra uno’

En la estrategia ‘uno contra uno’ (OVO,One-vs-One) se construye un nimero de cla-
sificadores NV, = w En esta estrategia se tiene un clasificador para cada pareja de
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b)

f)
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Figura 5.14: Ejemplo de clasificacion OVA con M =5 clases. a) Representacion de las 5
clases en un espacio bidimensional. b) Clase 1 contra el resto: y; = +1;y2345 = —1. ¢)
Clase 2 contra el resto: yo = +1;y1345 = —1. d) Clase 3 contra el resto: y5 = +1;y1245 =
—1. e) Clase 4 contra el resto: y4 = +1;y1235 = —1. f) Clase 5 contra el resto: y5 =
+1Ly1234 = —1.
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Figura 5.15: Ejemplo de clasificacion 1-vs-1 con M = 3 clases. a) Representacion de las 3
clases en un espacio bidimensional. b) Clase 1 contra clase 2: y; = +1;y2 = —1. ¢) Clase
1 contra clase 3: y; = +1;y3 = —1. d) Clase 2 contra clase 3: yo = +1;y3 = —1.

clases (C;,C;), el cual utiliza durante el entrenamiento las muestras de la clase C; como
positivas y las de la clase C; como negativas, ignorando las muestras del resto de clases. La
figura 5.15 muestra los hiperplanos de decision de cada SVM en un sistema OVO para un
ejemplo con tres clases. A la hora de combinar las salidas de los clasificadores, existen dos
principales técnicas: votacion y grafos dirigidos (DDAG, Decision directed acyclic graphs).
La técnica de votacion sugiere que cada clasificador base emite un voto para una clase
y la clase ganadora es aquella que acumula un mayor namero de votos. El problema de
esta arquitectura es que el niimero de clasificadores base crece con M? y para un nimero
elevado de clases, puede ser excesivamente lenta. En el caso del DDAG, donde cada nodo
es un clasificador binario de las clases C; y C;, el grafo a construir posee un nimero de
nodos igual a w y un namero de terminales igual a M. Dada una muestra de test x,
se comienza a evaluar la funcion de decision binaria desde el nudo raiz y dependiendo del
valor de salida, se mueve a la izquierda o a la derecha sucesivamente, hasta alcanzar un
camino que lleva a alcanzar el nudo terminal de una clase. Este nudo terminal alcanzado
se corresponde con la clase predicha.
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En [Hsu02| se argumenta como principal ventaja del método OVO el hecho de que los
problemas de clasificacion son mas equilibrados y facilmente separables que en la estrate-
gia OVA, de tal modo que en problemas con una cierta complejidad (muchas clases con
una elevada superposicién entre ellas y muchas muestras), la arquitectura OVO puede
proporcionar mejores resultados. No obstante, en el esquema de clasificacion OVO exis-
ten dos inconvenientes a tener en cuenta: 1) cada clasificador considera inicamente la
informacion de dos clases, ya que es entrenado sobre parte del conjunto total de entre-
namiento, 7r, en concreto sobre Tr; U Tr;, siendo C; y C; dos clases del conjunto 77, y
2) el tamario del modulo de clasificacion asociado a los nodos crece de forma exponencial
conforme aumenta el niimero de clases M.

La estimacion de probabilidad en la arquitectura OVO exige calcular la probabilidad
de Platt para la muestra de entrada x en cada SVM binaria (i,j) Vi,j =1,2,..., M:

1
1+ exp(Ay; fij(x) + Bij)

rij=Ply=iy=ioy=jx) (5.3)

ri=Ply=jly=ioy=jx)=1-ry, (5.4)
siendo f;;(x) la salida de la SVM binaria (4, j).

El siguiente paso consiste en encontrar las probabilidades multiclase P(y = i|x) Vi =
1,2,..., M compatibles con las probabilidades binarias r;;. Partiendo de la aproximacién
sugerida en [Bradley52|:

Py = ix)
P(y = ilx) + Py = jlx)’

en [Refregier91| se propone resolver un sistema lineal formado por M — 1 ecuaciones del

(5.5)

,rij ~

tipo:
ri Py = jlx) = P(y = i[x) (5.6)

junto con otra que fuerce que la suma de probabilidades sea igual a la unidad. No obstante,
la calidad de estimacion de las probabilidades a posteriori depende de la eleccion del
conjunto M — 1 de probabilidades binarias. Por ello, en [Price94| se propone un método
alternativo en el que en el célculo de la probabilidad P(y = i|x) intervienen tnicamente
las probabilidades binarias en las que participa la clase:

Py = ilx) =

(5.7)

5.4.3. Cobdigos correctores de Error

Dietterich y Bakiri [Dietterich95| presentaron un escenario en el que el problema de
multiclasificaciéon es resuelto de acuerdo a un conjunto de c6digos binarios correctores de
error (ECOC, Error Correcting Output Codes). La técnica ECOC se fundamenta en dos
pasos: una etapa de codificacién, en la que se asigna una palabra cédigo a cada una de
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(a)
hi | hy| hs| hy
Gl 1] ] a]
Co| -1[+1] 1] -1
Co| -1 -1 1] 1
C,| -1 1] 1] +1

Ci | +1]+1]+1 0 0 0
Co | -1 0 0| +1]|+1 0
Cs 0] -1 0] -1 0| +1
Cy 0 0] -1 0] -1] -1

Tabla 5.8: Matrices para clasificacion de 4 clases con arquitectura OVA(a) y OVO(b).

las clases, y otra de decodificacion, en la que se busca para cada vector de entrada x la
clase con codigo mas similar al de éste.

El objetivo de la etapa de codificacion es crear una palabra-codigo para cada una de
las M clases del problema. Ordenando los codigos como filas de una matriz, se define la
matriz de codificacion A € {—1,1}M*Nu en el caso binario y A € {—1,0, 1}*Ne en el
caso ternario. De esta manera, se obtienen M cddigos, donde cada uno posee una longitud
Ny,. Desde el punto de vista de la teoria de aprendizaje, la matriz A es interpretada como
un conjunto de N, problemas de clasificacién binarios; uno por cada columna. Asi, cada
columna define una particiéon de clases y cada clase es codificada como ‘+17 6 ‘-1’ de
acuerdo a su pertenencia o no a la dicotomia. Ademas, en el caso ternario, el simbolo ‘0’
indica que una clase particular no es significativa para una dicotomia especifica. En la
tabla 5.8 se muestran las matrices de codificacion ECOC para las estrategias OVA y OVO
con NN, = 4.

En el proceso de test se calcula la distancia d(A(m,.),o(x)) entre el codigo o(x)
asignado al vector x en la decodificacion y cada una de las palabras codigo A(m,.) co-
rrespondiente a las clases definidas en la matriz A. La etiqueta de predicciéon para x viene
dada por la clase con menor distancia de acuerdo a la siguiente ecuacion:

y = argmin[d(A(m,.),0(x))]. (5.8)

m

Codificacion ECOC

La codificaciéon de los métodos ECOC se puede dividir, de acuerdo al ntimero de simbo-
los empleados, en binaria y ternaria. Dentro de las codificaciones binarias, se encuentra la
arquitectura OVA ya mencionada y el paradigma de aleatoriedad densa [Allwein(2|. Esta
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altima técnica genera un alto nimero de codigos aleatorios, donde se fija la probabilidad
de los simbolos {+1,—1} en los codigos (usualmente, P(1) = P(—1) =0.5). El analisis
en la implementacion de la estrategia de aleatoriedad densa [Allwein02]| ha sugerido una
longitud 6ptima de N, = 10log,(M) bits por codigo. Para el conjunto de codigos genera-
dos, la matriz 6ptima es aquella que maximiza la distancia de Hamming entre sus filas y
columnas. En la tabla 5.9 se muestra una matriz de aleatoriedad densa para cuatro clases,
construida sobre 5 clasificadores binarios.

Respecto a los codigos ternarios ECOC, las dos técnicas clasicas se fundamentan en la
estrategia OVO y la aleatoriedad dispersa [Allwein02]. La codificacion basada en codigos
aleatorios dispersos toma sus valores del conjunto {+1, 0, —1}. Cada elemento de la matriz
A puede ser ‘0’ con probabilidad 1/2 y ‘+1’ o ‘-1’ con probabilidad 1/4 cada uno. La
longitud optima del codigo es fijada en este caso a N, = 15log,(M) y la matriz se elige
entre un conjunto de matrices como aquella cuya menor distancia de Hamming entre sus
codigos es mayor. Un ejemplo de matriz de aleatoriedad dispersa para cuatro clases puede
encontrarse en la tabla 5.9.

Las estrategias de codificacion aleatoria, tanto para cdédigos densos como dispersos,
satisfacen dos propiedades:

» Separacion de filas. Cada palabra A(m,.) con m = 1,..., M deberia ser facilmente
separable del resto de filas de la matriz A. Esta propiedad es conseguida si la
distancia de Hamming entre una fila y el resto, incluidos sus complementarios, es
grande.

» Separacion de columnas. Cada vector columna (A(.,n))" con n =1,..., N}, deberia
ser incorrelado con el resto de columnas de la matriz. Esta propiedad es conseguida
si la distancia de Hamming entre una columna y el resto, incluidos sus complemen-
tarios, es grande.

Uno de los inconvenientes de las estrategias de codificacion descritas es que no tienen
en cuenta el problema de clasificacion a tratar y para poder generalizar correctamente, el
criterio que se utiliza es que los codigos entre filas y entre columnas estén bien separados
en términos de la distancia Hamming. Debido al gran ntmero de bits implicados en
estas estrategias clasicas de codificacion, se han disenado nuevas técnicas que explotan
el conocimiento de los datos del problema. De esta manera, se trata de conseguir buenos
resultados de clasificacion con codigos de pequena longitud. Entre los mas destacados,
cabe citar la técnica DECOC [Pujol06], la cual sigue una codificacion ternaria.

El método DECOC (DECOC, Discriminant Error Correcting Output Codes) aborda
la clasificacion ECOC mediante arboles binarios, de tal modo que en cada paso los nodos
buscan la mejor particiéon de clases. El proceso es repetido hasta que se obtienen nodos
terminales con una tnica clase. De esta manera, la codificacién de la matriz A se aborda
en dos pasos:
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(a)
hi| hy| hg| hg| hs
Cr| -1 -1 +1| +1] +1
Co| +1| -1| +1| -1| -1
Cy| -1|+1| -1|+1] -1
Cy | +1| -1 | +1| -1]+1

hy | ha | hs| hy| hs
Cr | +1| -1|+1|+1] 0
Co|+1| 0| +1| -1]+1
Cs| -1 -1| 0| 0]+1
Co| O] +1| -1| -1] -1

Tabla 5.9: Matrices para clasificacion de 4 clases con arquitectura de aleatoriedad densa(a)

y aleatoriedad dispersa(b).

1. Creacion del arbol binario de manera recursiva, encontrando en cada paso la par-
ticion binaria mas discriminante asociada al conjunto de clases del nudo padre n,

{on, 02}

2. Asignacion del codigo relativo a la particion {pl, 02} a la columna n de la matriz
A.

La particién de cada nodo debe satisfacer la condiciéon de ser altamente separable en
términos de discriminatoriedad y para ello se emplea como criterio la informacion mutua
media entre los datos y las etiquetas creadas para tal particion d.

En el algoritmo, d es una variable aleatoria discreta, de tal modo que dada una parti-
cion binaria {p}, 02} del conjunto S, {pl, p2} = BP(S,), d es definido en los siguientes

términos:

+1 six €CnlCn € Pl

5.9
—1 six € C,|Cn € p2. (5.9)

d = d(x, BP(S,)) = {

El arbol debe ser visto como un medio de encontrar las péalabras cédigo. El segundo
paso es el proceso de rellenar la matriz ECOC, donde las columnas A(.,n)T se corres-
ponden con los c6digos obtenidos en cada nodo. Por tanto, dada una cierta clase C,, y el
conjunto {p! U ©?} asociado al nodo n, donde p! y ©? son los conjuntos de clases para
cada uno de los nodos hijos del nodo n, el valor de cada componente A,,,, de la matriz

A viene dado por:
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C,C,; C3C,C5 CsC, C
{Cy,C;, C5,Cy G5, Cg C5, Cy} h, h, hy h, hs; h hy

G
{C,,Cs Cq C5 Ce} C
Cs
o
Cs
Ce

Matriz ECOC

Figura 5.16: Ejemplo de conversion de arbol binario a matriz DECOC.

0 siCp ¢ on
Apn =1+ +1 siC, € pl (5.10)
—1 siC, € p2.

Cabe notar que el niimero de columnas coincide con el niimero de nodos internos y
de esta manera, se asegura que la longitud de los cédigos es N, = M — 1. La figura
5.16 muestra un ejemplo de codificaciéon de arbol binario para ocho clases. En el lado
derecho de la figura se muestra la matriz de codificacion ECOC, donde los cuadrados
blancos representan el simbolo ‘+1°; los negros el simbolo ‘-1’ y los grises el simbolo
‘0’. Como puede observarse a modo de ejemplo, la columna 5 corresponde a la particion
or = {C5,Cs} y 2 = {Cy}. Por otra parte, desde el punto de vista de las filas de la matriz,
la palabra asociada a la clase Cg es A(6,.) = {+1,0,—1,0,—1,0,+1}. Como un ejemplo
real, en la figura 5.17 se muestra la matriz de codificacion DECOC para el conjunto de
las senales azules circulares de la base de datos, teniendo en cuenta la clase de ruido que
en la figura se ha representado mediante una falsa alarma.

La informacion mutua es un buen criterio para la particion de clases, ya que a través de
la misma se calcula la cantidad de informacién que una variable aleatoria contiene sobre
otra. En la teoria de clasificacion se ha demostrado que esta medida es 6ptima en términos
de separacion de clases. La busqueda de la mejor particion de clases entre todas las posibles
puede resultar muy costosa para un nimero de clases elevado. Por ello, en [Pujol06] se
propone el método de busqueda flotante [Pudil94], el cual naci6 como un algoritmo de
bisqueda secuencial para aligerar el coste computacional prohibitivo de los métodos de
bisqueda en la seleccion de caracteristicas. Los métodos de biisqueda flotante pueden
describirse como algoritmos dinamicos de pasos hacia delante y pasos hacia detras con
los que se consiguen conjuntos resultantes de mejores caracteristicas que los previamente
evaluados. En este sentido, este método evita efectos anidados, resultando 6ptimo en el
sentido que las mejores clases son anadidas al conjunto y las peores son descartadas.
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22 iteracién

+eo° 32 jteracion
SGO0 ©

12 jteracién _ee 42 jteracién
+0000 +e
OGO @
00

Matriz DECOC

'
&GO

52 jteracion

Figura 5.17: Ejemplo de matriz de codificacion DECOC para el conjunto de las senales
azules circulares.

Decodificacion ECOC

Una vez definida la matriz de codificacion, el proceso de decodificacion obtiene el
codigo o(x) del vector de test x y busca la palabra con codigo de mayor similitud. Las
técnicas de decodificacion binaria méas empleadas son la decodificacion de Hamming y la
euclidea, tal como se detallan a continuacion:

» Decodificacion Hamming (HD). La distancia de Hamming entre el codigo de la clase
Cm, denotado por A(m,.), y la realizacién de una muestra de test o(x) se calcula
como d(A(m,.),0(x)) = S |A4,,, — 0,(x)]/2. Esta decodificacion esta basada en
los principios de correccion de error en el sentido de que la tarea de aprendizaje puede
ser modelada como un problema de comunicacién sobre un canal con secuencias de
dos o tres simbolos.

» Decodificacion euclidea (ED). La distancia euclidea se define como d(A(m,.),0(x)) =

VEN (A — 0a(x)2

No obstante, en el caso de la decodificacion ternaria es importante considerar el efecto

del simbolo ‘0’, a través del cual se pueden ignorar algunas clases para una cierta di-
cotomia. Las posiciones con simbolo ‘0’ no deben ser significativas en comparacion con
las posiciones codificadas con {41, —1}. Asi, se define el valor base de la decodificacion
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como el valor introducido en la comparacion de una posicion codificada con {41, —1}
en el codigo o(x) respecto a una posicion que contiene el simbolo ‘0" en la matriz de
codificacion. Por otra parte, las medidas de decodificacion ternaria no son comparables
entre palabras-codigo, ya que cada coédigo trabaja en un rango distinto de valores. Por
ejemplo, si consideramos dos codigos A(my,.) y A(ms,.) no podemos considerar el mismo
error con un fallo para una palabra A(my,.) que tenga una unica posicion codificada con
{#+1, —1} que para una A(ma,.) con cinco posiciones codificadas. Por tanto, la diferencia
en el nimero de posiciones codificadas es un aspecto a considerar en la decodificacion
ternaria. Para cuantificar este efecto, se define el rango dinamico como el rango de valores
que puede generar la decodificacion de cada palabra-codigo.

Entre las técnicas de decodificacién ternarias clasicas, podemos encontrar la decodi-
ficacion euclidea atenuada [Pujol06], la decodificacion basada en pérdidas [Allwein02],
la decodificacion probabilistica |Passerini04], la decodificacion basada en una distribu-
cion de probabilidad 8 [Escaleral0| y la decodificacion basada en pérdidas ponderadas
|Escaleral0], a saber:

» Decodificacion euclidea atenuada (AED). Esta técnica es una adaptacion de la dis-
tancia euclidea, incluyendo el simbolo ‘0. Para ello, se redefine la distancia euclidea

como d(A(m, \/Z L Amn| (A — 0n(x))2, donde el factor |A,,,| re-
chaza los errores acumulados por el s1mb010 ‘0’ en la palabra-cédigo de la clase

m—eésima. En esta técnica se considera que la informacion relevante esta sélo repre-
sentada por las posiciones codificadas. Extendiendo esta idea discreta de la impor-
tancia del simbolo ‘0’ al caso probabilistico, se llega a la estrategia de decodificacion
basada en pérdidas.

» Decodificacion basada en pérdidas (LB). El método de decodificacion basado en pér-
didas requiere que las salidas de los clasificadores binarios sea un valor que satisfaga
dos especificaciones: 1) el valor de salida debe ser positivo si la muestra de test es
clasificada como positiva y un valor negativo en caso contrario, y 2) la magnitud del
valor debe servir como estimacion de confianza en la prediccion. Formalmente, dado
un modelo de funcién de pérdidas, la medida de decodificacion es la pérdida total
en una muestra, con f, como la salida predicha por el clasificador correspondiente
a la columna n de la matriz A. Para cada codigo m de la matriz A, se calcula la

distancia entre A(m,.) y x con n € {1,..., N} como:
Np
LB(A(m,.),x) =Y  L(Amn - fa(x)) (5.11)
n=1

donde A, ,, - fn(x) corresponde al margen y L es una funcién de pérdidas que de-
pende de la naturaleza del clasificador binario. Las dos funciones de pérdidas maés
comunes son L(f) = —6 (decodificacion lineal (LLB))y L(6) = e~ (decodificacién
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exponencial (ELB)). Notese que esta técnica atenta el error para el simbolo ‘0’
mientras que mantiene el peso para todas las posiciones codificadas independiente-
mente del nimero de ceros de cada palabra. La decisién final asigna la muestra a
la clase C,, para la que se obtiene la menor puntuacion. Para clasificadores binarios
construidos con SVM, f,,(x) coincide con la salida directa de cada clasificador.

» Decodificacion laplaciana (LAP). El modo més simple de evitar el efecto del simbolo
‘0’ es ignorar las posiciones codificadas con el simbolo nulo. Esta técnica contabiliza
el nimero de coincidencias entre el codigo de entrada y la palabra de la matriz de
codificacion. Con el objetivo de que todas las palabras trabajen en el mismo rango
dindmico, la medida es normalizada respecto al nimero total de posiciones codifi-
cadas por {41, —1}. El valor de salida de la decodificacion laplaciana es definido de
la siguiente manera:

ay + 1

LA}“A(W%),X)2257—17;—17§,

(5.12)
donde K es un valor entero que codifica el nimero de clases considerado por el
clasificador (2 en el caso de un clasificador binario) y ., y S, son, respectivamente,

el nimero de coincidencias y de no coincidencias en las posiciones codificadas por
{+1,-1}.

» Decodificacion con distribucién de densidad 5 (5-DEN). En esta técnica el simbo-
lo ‘0’ no tiene influencia y el rango dindmico para todos los codigos esta definido
en el mismo intervalo [0, 1]. Para ello, ignoramos las posiciones codificadas con ‘0’
y se aplica una normalizacion respecto al nimero total de posiciones codificadas
con {—1,+1}. Asi, se utiliza como medida d(A(m,.),0(x)) = —2=— donde a,,

Ol'm‘hgrn,7
v B, representan, respectivamente, el nimero de aciertos y errores en las posicio-

nes codificadas con {—1,+1}. Basada en esta formulacion, en |Escaleral0| se define
un método para estimar las funciones de densidad de probabilidad entre dos codi-
gos. El principal éxito de este método es modelar a la vez el valor de predicciéon

y la incertidumbre asociada. Para ello, se hace uso de una distribuciéon binomial
(distribucion-3) definida como ¥, (2, pn, Bin) = %2*7(1 — )P, donde ¥, es la
distribucion-f entre una realizacion o(x) y la palabra de la clase C,, con z € [0,1] y
K es un valor entero que codifica el nimero de clases consideradas por el clasificador,
que en este caso serd igual a 2 al tratar con particiones binarias. Es demostrable

an?TBm Ahora, se puede

hacer uso de la integral alrededor del maximo z,, de v, para obtener una medida

que el valor maximo de la funcién v, se obtiene con z,, =

de confianza en la prediccion. En este sentido, dada una palabra de test o(x) y el
conjunto de funciones asociadas a ¥(z,a, 8) = [1(2z, a1, 51), ..., ¥Yu(z, anr, Bum)],
la realizacion o(x) es asignada a la clase C,, con la que se consigue el mayor valor
(zm — Sm), satisfaciendo s, la siguiente equivalencia:
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Sm - / wm<z> O, Bm) =T (513)

Zm—S8m

1

donde r es un parametro umbral fijado a 3

» Decodificacion basada en pérdidas ponderadas (LW). Esta técnica de decodificacion
se basa en el hecho de que todos los clasificadores no aportan la misma fiabilidad
para cada clase. Asi, se define una matriz de implementacién, H, y a cada elemento
H,, ,, de la misma se le asigna un peso que corresponde al porcentaje de muestras de
la clase C,, clasificadas correctamente por el clasificador h,,, considerando nulas las
posiciones de la matriz correspondientes a las clases no contempladas. Finalmente,
se normaliza cada fila de la matriz H para obtener la matriz de pesos W, donde:

Hmn
" Yme[l,...,M], Vnell,...,N. (5.14)

Wi = = —
Zj:l Hmvﬂ

Una vez obtenida la matriz de pesos, W, ésta se introduce en la decodificacion
basada en pérdidas. La estimacion de la decodificacion se obtiene por medio de un
modelo de decodificacion L(6), donde § = A,,,, - f*(x) es ponderado por W,

LW(A(m,.),x) =Y Wi L(Apn - f1(x)), (5.15)

pudiéndose considerar el uso de la funcion de pérdidas lineal (LLW) o la funcién de
pérdidas exponencial (ELW).

5.4.4. Metodos de evaluacion

La mayor parte de los trabajos sobre comparacion de clasificadores utilizan como me-
dida comparativa el promedio de las resultados de acierto o error a través de los diferentes
conjuntos de test. No obstante, de acuerdo a [Webb00], es cuestionable si las tasas de
acierto/error son comparables y por tanto, si el promedio de las mismas sobre diferentes
dominios es realmente ttil. Si los resultados no son comparables en los diferentes conjun-
tos de datos, sus promedios no son significativos. De hecho, los promedios son susceptibles
a las muestras andmalas ‘outliers’ y puede darse la situacion de que un clasificador ob-
tenga una excelente realizacion en un conjunto de datos que compense la mala realizacion
global. Por el contrario, se puede dar el caso de que un fallo en un dominio prevalezca
sobre los resultados en el resto. Por las razones expuestas, en esta tesis doctoral se han
utilizado los dos siguientes métodos estadisticos para comparar clasificadores:

s Test de McNemar. Se trata de un test no paramétrico propuesto en [McNemar47| y
que en el campo de la clasificaciéon de patrones permite comparar las predicciones
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de dos clasificadores hy y hs. El interés se centra en comprobar si los resultados
obtenidos con los dos clasificadores son iguales o si, por el contrario, existe algtn
cambio significativo entre ellos. Los resultados de salida de los dos clasificadores
pueden recogerse en una tabla 2 x 2 (ver tabla 5.10) en la que ngy denota el nu-
mero de muestras para las que ambos algoritmos emiten una respuesta incorrecta y
nq1 el naimero de muestras para las que ambos algoritmos generan aciertos. El test
de McNemar se basa en contrastar la hipétesis nula Hy : ng; = nig en la que no
hay diferencias significativas en los dos métodos de clasificacion frente a la hipotesis
alternativa Hy : ng; # nio. Aqui nio representa el nimero de muestras bien clasifi-
cadas por el clasificador h; y mal clasificadas por hs, mientras que ngy; representa el
ntumero de muestras bien clasificadas por el clasificador hy y mal clasificadas por h;.
Con el objetivo de caracterizar la discrepancia entre los algoritmos, el estadistico
X2 de McNemar se define a partir de los parametros nyg y ng; como:

(nw - 7101)2

X% =
(n10 + no1) 7

(5.16)

que, bajo la hipo6tesis nula Hy, presenta una distribucion asintética x? con un grado
de libertad.

Clasificador hy
Clasificador hy | #Aciertos | #Fallos
# Aciertos ni No1

# Fallos n10 n00

Tabla 5.10: Matriz de contingencia del test de McNemar.

El test resultara significativo de cara a rechazar la hipdtesis nula si para un nivel de
significancia « se verifica que:

X232, (5.17)
Al utilizar un test de significacion, es comtn requerir un nivel de confianza del 95 %
para aceptar una hipdtesis. Para un test con significancia o =0.05, el valor critico
del estadistico es 3.84. La hipotesis nula no es rechazada si el estadistico es menor
que 3.84 y es rechazada en caso contrario.

El estadistico con la correccion de Yates [Yates34, Edwards48| para continuidad es
dado por:

3 (o= +1)* s
© (n10 + no1)
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» Test de Wilcoxon. Se trata de un test no paramétrico propuesto en |Wilcoxon45|,
el cual fue usado en [Demsar06| para establecer comparaciones entre clasificadores.
Supuestos dos clasificadores hy y hs, cuyos resultados en el experimento i-ésimo de
un total de N experimentos son p! y pi, respectivamente, se determina la diferencia
d; = p' —ph y se establece una lista de diferencias ordenadas de menor a mayor segin
el valor absoluto de d;, definiendo la funcion ord(d;) como la posicion que ocupa
dentro de la lista. Si en dos experimentos 7, j se produce una igualdad |d;| = |d,|,
el orden asignado serda en ambos casos la mitad de la suma de las posiciones que
ocupan dichas referencias. Se define R™ como la suma de los rangos para el conjunto
de datos en el que el primer clasificador funciona mejor que el segundo y R~ como la
suma de rangos para los conjuntos en los que el segundo clasificador funciona mejor
que el primero, del siguiente modo:

Rt = Y ord(D;)+ 1> ord(D;),
D;>0 D;=0 (5 19)
R~ = Y ord(D;)+ 1> ord(Dy). '
D;<0 D;=0

A partir de RT y R™, se define T = min(R"T,R™) y se establece el estadistico

siguiente:
T—-IN(N+1)

VEN(N + DEN +1)

Z =

(5.20)

que sigue aproximadamente una distribucion normal. La hipotesis nula, segtn la
cual no existe diferencia entre ambos clasificadores, debe ser rechazada con un nivel
de confianza del 95 % o equivalentemente con un nivel de significacion « = 0.05 si
z < —1.96.

5.4.5. Comparativa de clasificadores

Los experimentos correspondientes a la etapa de clasificacion tienen como objetivo
evaluar las diferentes técnicas de multiclasificacion basadas en SVM binarias. De acuerdo
a los resultados de 5.3.1, se ha optado por utilizar un descriptor HOG sin aplicacion de
técnicas previas de preprocesado con N, = 6 y N, = 10 como compromiso de calidad
y tiempo de procesado , ya que para N, > 7 se demostré que el tiempo de procesado
incrementa notablemente. Los clasificadores base se han construido con SVM basadas en
kernels RBF. Para la generacion del modelo correspondiente a cada color y forma, se han
considerado los mismos valores para los parametros de regularizacion C'y v de todos los
clasificadores, independientemente de la técnica de clasificacion, lo cual viene justificado
por el hecho de evitar un posible sobreajuste. Ademas, los mismos hiperparametros son
utilizados para los diferentes clasificadores binarios dentro de cada combinacion de color
y forma. En el proceso de seleccion, ocurre en algunas ocasiones que hay varias parejas de
parametros que proporcionan la misma tasa de acierto en el proceso de validacién cruzada
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y en estos casos se ha seguido como criterio empirico elegir entre las mismas, la pareja con
valor de C' més pequeno para evitar un posible sobreajuste. Los dos hiperparametros son
ajustados usando una validaciéon cruzada sobre el problema multiclase con 5 iteraciones.
Los experimentos se han realizado sobre las mismas cinco particiones de datos utilizadas
en las secciones 4.4.2 y 5.3, obteniéndose los resultados como promedio de los resultados
parciales de las cinco iteraciones.

5.4.6. Analisis de fiabilidad y carga computacional

Las técnicas de multiclasificacion utilizadas son OVA-1, OVA-2, OVO, DECOC y
ECOC con aletoriedad dispersa. En la configuracion de la matriz ECOC mediante co-
dificacion con aleatoriedad dispersa, el nimero de matrices generadas de entre las que
se selecciona la matriz optima se ha fijado en 3000, descartando previamente aquellas
matrices que contienen columnas y/o filas idénticas o que poseen columnas y/o filas con
todos los elementos iguales. El uso de un umbral en el método OVA-1, en el que no se
construye un clasificador para el ruido, permite descartar los objetos con salida menor
al valor umbral y la variacion del valor de este umbral proporciona diferentes parejas de
valores (TPR, FPR) con las que es posible generar una curva ROC. No obstante, la clase
de ruido es tratada como una clase adicional en el resto de estrategias de multiclasificacion
adoptadas y no tiene sentido establecer un umbral anilogo para obtener a la salida un
barrido de valores (TPR, FPR). Especificamente, en el método OVA-2 el objeto se asigna
a la clase con mayor probabilidad de salida, en el esquema OVO el criterio es seleccionar el
objeto con mayor nimero de votos y en las estrategias DECOC y ECOC, la clase elegida
se corresponde con la que obtiene menor distancia en la decodificaciéon. En todos estos
casos se obtiene un unico punto (TPR, FPR) y para trabajar con el mismo criterio en
todas las técnicas de clasificacion se ha fijado el umbral de salida del método OVA-1 a un
valor especifico, en concreto 0.5. En cualquier caso, la pareja de parametros (TPR, FPR)
obtenidos a la salida de cada clasificador se puede combinar en un tinico pardmetro cono-
cido como factor de mérito F', de acuerdo a la ecuacion 1.9, con el objetivo de establecer
una comparativa de fiabilidad.

Debido a que la clasificacién supone la etapa terminal del médulo de reconocimiento,
las estrategias de clasificacion propuestas se han evaluado con varios conjuntos de senales
con la finalidad de obtener resultados mas generalistas. Para los experimentos se han
utilizado las senales rojas circulares, las rojas triangulares, las circulares acromaéticas,
las azules circulares y las azules rectangulares. Los resultados obtenidos se muestran en
la tabla 5.11, donde para cada técnica de clasificacion por color y forma se incluye la
informacion correspondiente a la fiabilidad y a la velocidad. Como medidores de fiabilidad,
se aporta la media y la desviacion estandar, tanto de la tasa de acierto en la clasificacion
de positivos (TPR) como de falsos positivos (FPR) en las 5 iteraciones correspondientes a
las cinco particiones de los datos y el promedio del factor de mérito F'. Como indicadores
del tiempo de procesado se incluye el nimero de clasificadores binarios (N} ), el nimero
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de vectores soporte (Ng,) y el tiempo total de procesado por muestra (7;). De manera
adicional, en las columnas Pospr y Posr se indica el orden que ocupa cada técnica de
clasificacion dentro del conjunto de las cinco propuestas bajo los criterios de fiabilidad y
velocidad, respectivamente. Por tanto, la primera posicion del ranking en las columnas
Posp v Post corresponde, respectivamente, a los métodos con mejor desempeno en base
a 'y mayor velocidad o equivalentemente, menor consumo de tiempo 7;. Por otra parte,
cabe destacar que tanto en el esquema DECOC como en el ECOC con aleatoriedad
dispersa se han probado las diferentes técnicas de decodificacién descritas en la seccion
5.4.3, aunque por simplicidad en la tabla 5.11 se muestran tnicamente los resultados
conseguidos con la mejor de las mismas.

Respecto a los resultados de fiabilidad conseguidos, se puede comprobar que, en gene-
ral, las diferencias entre todas las estrategias son relativamente pequenas y no existe una
arquitectura que destaque de manera rotunda sobre el resto para todos los conjuntos de
datos. De hecho, el margen de variaciéon de la figura de mérito F' es de 0.27 %, 1.86 %,
0.51%, 0.21% y 0.40% para los cinco conjuntos de datos. No obstante, aunque todos
los esquemas de clasificacion son vélidos con resultados por encima del 96 % en cualquier
situacion, cabe notar que en los tres conjuntos con mas muestras (senales rojas circulares,
rojas triangulares y blancas circulares) los mejores resultados, desde el punto de vista
de la figura de mérito F', son conseguidos con la estrategia OVA-2, que en los tres casos
queda posicionada en primer lugar, seguida de las técnicas OVO y ECOC, mientras que,
en contrapartida, las técnicas OVA-1 y DECOC son las ligeramente peor paradas. En
los conjuntos de las senales azules circulares y azules rectangulares, con un ntimero mas
reducido de muestras, los resultados no tan claros y es dificil obtener una conclusiéon sobre
las mejores técnicas.

El analisis comparativo desde el criterio de carga computacional arroja grandes dife-
rencias en el consumo de tiempo, observando claramente que la técnica DECOC es, sin
duda, la més rapida en todos los casos, debido al fundamento de su estrategia en la que,
a medida que se desciende a través de los nodos de su arbol binario, el nimero de clases a
discriminar se va reduciendo considerablemente. En contrapartida, la técnica OVO es la
més lenta debido al alto nimero de clasificadores que exige su arquitectura, lo cual causa,
que a medida que aumenta el niimero de clases se dispara el niumero de clasificadores. Asi,
por ejemplo, el nimero de clasificadores para el conjunto de senales rojas circulares con
M = 58 + 1, incluyendo el ruido, es 1711 frente al resto de técnicas que no sobrepasan
los 59 clasificadores y la sobrecarga de tiempo percentual respecto a DECOC es de un
222.31 %. El altisimo tiempo de computo de la técnica OVO, respecto al del resto de méto-
dos, nos lleva a descartarla. Es interesante hacer notar que la técnica que, aparentemente,
proporciona mayor fiabilidad, OVA-2, demanda tiempos de procesado comparables a la
técnica mas 6ptima desde el punto de vista computacional, DECOC. Aqui, la sobrecarga
de tiempo percentual de OVA-2 respecto a DECOC es 9.46 %, 12.67 %, 11.80 %, 20.56 %
v 9.60 %. Obviamente, el tiempo de carga de la estrategia OVA-1 es ligeramente inferior
al de OVA-2 debido a que en el primer caso no se construye un clasificador explicito para
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(a) Senales rojas circulares (M =58 4 1)

Arquitecturas de multiclasificacion basadas en SVM

TPR(%) | FPR(%) | F(%) | Posp || Nj | Ns | Ty(ms) | Posr
OVA-1 | 98.57+0.16 | 0.87+0.09 | 98.85 4 o8 | 4692 | 81.72 2
OVA-2 | 98.90+0.15 | 0.49+0.07 | 99.12 1 09 | 4854 | 83.77 3
OvVO 98.37+0.23 | 0.34+0.07 | 99.00 3 1711 | 4886 | 246.07 )
DECOC | 98.0240.21 | 0.30+0.06 | 98.85 4 o8 | 4026 | 76.53 1
ECOC | 98.60+£0.21 | 0.514+0.17 | 99.03 2 59 | 5896 | 109.89 4
(b) Senales rojas triangulares (M = 45 + 1)
TPR(%) FPR(%) | F(%) | Posp || Np | Ng | Ty(ms) | Posr
OVA-1 | 94.73+0.90 | 0.934+0.08 | 96.85 5) 45 | 2689 | 48.17 2
OVA-2 | 98.3840.28 | 0.964+0.18 | 98.71 1 46 | 2791 | 49.70 3
OovoO 98.26+0.23 | 0.96+0.25 | 98.64 2 1035 | 3227 | 108.06 5)
DECOC | 97.1940.24 | 1.4440.25 | 97.86 4 45 | 2371 | 44.11 1
ECOC | 98.134£0.16 | 0.904+0.25 | 98.61 3 55 | 4118 | 70.50 4
(c) Senales blancas circulares (M = 55+ 1)
TPR(%) | FPR(%) | F(%) | Posp || Np | Nsy | Ty(ms) | Posr
OVA-1 | 97.77+0.62 | 0.88+0.11 | 98.44 4 55 | 1532 | 30.21 2
OVA-2 | 98.86+0.12 | 0.96+0.31 | 98.95 1 o6 | 1593 | 32.11 3
OovoO 98.524+0.10 | 0.60£0.18 | 98.95 1 1540 | 1869 | 90.23 5)
DECOC | 98.254+0.12 | 1.1940.24 | 98.53 3 05 | 1231 | 28.72 1
ECOC | 98.574+0.06 | 0.814+0.26 | 98.88 2 58 | 2170 | 42.27 4
(d) Senales azules circulares (M = 10+ 1)
TPR(%) FPR(%) | F(%) | Posp Ny | Ngy | Tiy(ms) | Posr
OVA-1 | 99.33+0.39 | 0.85+0.29 | 99.24 4 10 | 497 | 12.82 3
OVA-2 | 99.16+0.35 | 0.65+0.61 | 99.25 3 11 | 514 | 13.13 4
OovVO 98.97+0.34 | 0.65£0.61 | 99.15 ) b | 467 | 12.59 2
DECOC | 99.05+0.37 | 0.324+0.32 | 99.36 1 10 | 425 10.89 1
ECOC | 99.27£0.27 | 0.654+0.61 | 99.31 2 35 | 508 13.14 5
(e) Senales azules rectangulares (M = 39 + 1)
TPR(%) FPR(%) | F(%) | Pospg || N, | Nsy | Ty(ms) | Posr
OVA-1 | 97.89+0.24 | 0.80+0.12 | 98.54 5) 39 | 832 16.79 2
OVA-2 | 98.71+0.18 | 1.16+0.55 | 98.77 3 40 | 903 17.68 3
OovVoO 98.17+0.24 | 0.53£0.30 | 98.81 2 780 | 1089 | 36.29 )
DECOC | 98.4440.21 | 0.984+0.51 | 98.72 4 39 | 741 16.13 1
ECOC | 98.56+0.27 | 0.674+0.38 | 98.94 1 53 | 1237 | 22.62 4

Tabla 5.11: Resultados de clasificaciéon con diferentes arquitecturas basadas en SVM.
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el ruido. Como conclusion, el doble compromiso de fiabilidad y eficiencia apunta en la di-
reccion de que la técnica OVA-2 es la que proporciona, aparentemente, mejores resultados
en lineas generales.

A la hora de considerar el nimero de vectores soporte, hay que tener en cuenta que un
mismo vector de entrenamiento puede resultar vector soporte de diferentes clasificadores
binarios en un sistema de multiclasificaciéon. Por este motivo, en la tabla 5.11 se indica
el promedio del nimero de vectores soporte ‘Gnicos’ de los cinco experimentos, siendo
redondeado este valor al entero més proximo. Como el tiempo de testeo de las SVM es
dominado por la evaluacion de los kernels, para reducir la carga computacional se calculan
y almacenan en primer lugar todos los K (x;,x), donde x; es cualquier vector soporte tinico
y x es el vector de test. De esta manera, los kernels ‘inicos’ son calculados una tinica vez, a
pesar de que pueden ser reutilizados por varios clasificadores. El almacenamiento se realiza
en una tabla de blisqueda y el indice del vector soporte permite acceder al valor del kernel.
En la tabla 5.11 se puede ver que la técnica DECOC es la que requiere menor nimero de
vectores soporte en todos los conjuntos de datos, mientras que por el contrario, la técnica
ECOC con aleatoriedad dispersa destaca por ser la que incluye mayor ntimero de vectores
soporte en todos los casos, excepto en el conjunto de las senales azules circulares. Esto
denota que las fronteras de decision de los clasificadores binarios no comparten muchos
vectores soporte entre ellos.

5.4.7. AnaAlisis de técnicas de decodificacion

En las estrategias de multiclasificacion DECOC y ECOC la clase elegida se correspon-
de con la que obtiene menor distancia en la decodificacion. Los resultados mostrados en
la tabla 5.11 son los obtenidos con la técnica de decodificacién que aporta mejor factor
de mérito. No obstante, los resultados para las dos técnicas de decodificaciéon empleadas,
DECOC y ECOC con aleatoriedad dispersa, se recogen de manera detallada en la tabla
5.12 para las ocho técnicas de decodificacion utilizadas: distancia euclidea (ED), lapla-
ciana (LAP), distancia euclidea atenuada (AED), decodificacién basada en pérdidas con
evolucion lineal (LLB) y evolucion exponencial (ELB), decodificacion con distribucion de
densidad 8 (B-DEN), decodificacion basada en pérdidas ponderadas con evolucion lineal
(LLW) y evolucion exponencial (ELW). Como se puede comprobar en la tabla 5.12, don-
de la mejor estrategia de decodificacion se ha marcado en negrita para cada conjunto de
datos, la decodificacion exponencial basada en pérdidas ponderadas (ELW) es la técnica
mejor librada. ELW es la mejor opciéon para la arquitectura DECOC en todos los con-
juntos de datos y también en dos de las cinco combinaciones de la arquitectura ECOC
dispersa, con un resultado muy préximo a la mejor técnica de decodificacion en las otras
tres combinaciones. La justificacion de los mejores resultados de ELW respecto a otras
técnicas viene dada porque en esta técnica los simbolos nulos de la matriz de codificacion
no son considerados, al asignar un peso nulo a las posiciones con el simbolo ‘0’ en la
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matriz de codificacion, y los valores de decodificacion de todos los codigos se extienden

en el mismo rango dindmico de salida [%, e], tal como se justifica en [Escaleral0).

(a) Arquitectura DECOC

ED | LAP | AED | LLB | ELB | -DEN | LLW | ELW
Rojas circulares 98.70 | 98.70 | 98.70 | 97.93 | 98.50 | 98.70 | 98.57 | 98.85
Rojas triangulares | 96.85 | 96.85 | 96.85 | 96.92 | 9748 | 96.85 | 97.34 | 97.86
Blancas circulares | 97.67 | 97.67 | 97.67 | 97.35 | 98.11 | 97.67 | 97.96 | 98.53
Azules circulares 99.18 | 99.18 | 99.18 | 98.88 | 99.35 | 99.18 | 99.31 | 99.36
Azules rectangulares | 98.17 | 98.17 | 98.17 | 96.99 | 98.01 | 98.17 | 97.93 | 98.72

(b) Arquitectura ECOC con aleatoriedad dispersa
ED LAP | AED | LLB | ELB | -DEN | LLW | ELW
Rojas circulares 99.02 | 99.03 | 98.99 | 98.70 | 98.96 | 99.03 | 98.90 | 99.00
Rojas triangulares | 98.47 | 98.50 | 98.28 | 97.17 | 98.40 | 98.49 | 98.27 | 98.61
Blancas circulares 98.79 | 98.77 | 98.73 | 98.27 | 98.78 | 98.77 | 98.68 | 98.87
Azules circulares 99.31 | 99.31 | 99.28 | 98.70 | 99.06 | 99.31 | 99.09 | 99.20
Azules rectangulares | 98.92 | 98.88 | 98.94 | 97.56 | 98.81 | 98.90 | 98.44 | 98.90

Tabla 5.12: Resultados de clasificacion en funcién de las técnicas de decodificacion.

5.4.8. Analisis de significancia estadistica

El anélisis comparativo entre técnicas de clasificacion bajo criterios de fiabilidad se
realizé en la seccidon 5.4.6 mediante comparacion directa del factor de mérito a partir de
los pardametros TPR y FPR. No obstante, para confirmar la validez de estos resultados se
ha aplicado una comparacion pareada entre clasificadores usando dos tests de significancia
estadistica: el test de McNemar y el test de Wilcoxon bajo un intervalo de confianza del
95%. En adelante, cuando se use el término diferencia estadisticamente significativa, o
simplemente diferencia significativa, nos referiremos a que la diferencia es estadisticamente
significativa de acuerdo a los tests utilizados. En la tabla 5.13 se muestra la comparacion
pareada entre clasificadores, indicandose el niimero de victorias, empates y derrotas en
este orden a partir de la comparacion directa del promedio de la tasa de acierto de todas
las clases (Acc.Mean-Accuracy Mean) y de la significancia estadistica a partir de los tests
de McNemar y Wilcoxon. Cada celda contiene, respectivamente, el ntimero de victorias,
empates y derrotas estadisticamente significativas entre el método de su correspondiente
fila y el método de su columna para los 25 experimentos realizados en cada caso (5
particiones de datosx5 conjuntos de datos). En la tabla 5.13 puede observarse claramente
como OVA-2 supera significativamente al resto de clasificadores frecuentemente. Asi, OVA-
2 mejora muy frecuentemente a DECOC (16-9-0) y a OVA-1 (18-7-0) de acuerdo al test
de McNemar, y con menor frecuencia a ECOC (6-19-0) y OVO (8-17-0), sin darse en
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ningln caso una derrota significativa. Ademas, los resultados también dejan claro que
la técnica ECOC supera muy significativamente a DECOC y OVA-1 y muestra cierta
mejora significativa respecto a OVO, aunque sale derrotada frente a OVA-2. De este modo,
se puede concluir que OVA-2 y ECOC son las dos técnicas de clasificacion claramente
superiores de las cinco propuestas desde el punto de vista de fiabilidad.

DECOC || ECOC OVO || OVA-2
Acc.Mean 10-0-15 1-0-24 || 8-0-17 || 3-0-22
OVA-1 | McNemar Test | 5-12-8 || 0-12-13 || 1-13-11 || 0-7-18
Wilcoxon Test | 2-16-7 || 0-12-13 || 0-16-9 | 0-8-17

Acc.Mean 20-0-5 15-0-10 || 22-0-3 -
OVA-2 | McNemar Test | 16-9-0 6-19-0 8-17-0 —
Wilcoxon Test | 15-10-0 5-20-0 7-18-0 —

Acc.Mean 17-0-8 9-0-16 — —
OVO | McNemar Test | 11-14-0 0-20-5 — —
Wilcoxon Test 8-17-0 0-20-5 — —

Acce.Mean 22-0-3 — — —
ECOC | McNemar Test | 14-11-0 — — —
Wilcoxon Test | 10-15-0 — — —

Tabla 5.13: Tests estadisticos sobre los conjuntos de datos. Para cada pareja de clasifica-
dores enfrentados se aporta el niimero de victorias (W-Win), empates (T-Ties) y derrotas
(L-Loss) del clasificador de la fila frente al clasificador de la columna basandose en el
promedio de la tasa de acierto y en la significancia estadistica a partir de los tests de
McNemar y Wilcoxon.

5.5. Resumen

En este capitulo se ha realizado un estudio comparativo entre diferentes técnicas para
la implementacion del médulo de reconocimiento de senalizaciéon. Para ello, se ha estruc-
turado el médulo en tres etapas correspondientes al preprocesado, a la extraccion del des-
criptor y al clasificador. Los descriptores propuestos estan basados en la concatenacion de
luminancia de pixeles en el dominio espacial, histogramas de gradientes orientados(HOG),
imagen ‘spin’ (SPIN), transformada invariante a rotacion (RIFT) y patrones locales bi-
narios (LBP). Tras el andlisis paramétrico, los resultados obtenidos, confirman la gran
potencia discriminatoria del descriptor HOG, aiin cuando se utiliza un ntimero reducido
de atributos.

La etapa de clasificacion se ha implementado mediante arquitecturas basadas en cla-

sificadores binarios. En concreto, se han utilizado las estrategias ‘uno contra todos’, ‘uno
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contra uno’ y dos técnicas basadas en cédigos correctores de error, demostrandose que la
técnica ‘uno contra todos’ es significativamente mejor que el resto de propuestas desde
el doble compromiso de fiabilidad y velocidad. La emergente técnica DECOC, basada en
la bisqueda de arboles binarios que generan la mejor particion de clases, es la mas opti-
ma desde el punto de vista computacional. Para el analisis comparativo de los diferentes
métodos de clasificacion se ha realizado un promediado de los resultados, contrastandose
con un estudio estadistico.






Capitulo 6

Reconocimiento de senales basado en
mapas de pictogramas

En esta tesis doctoral se propone un algoritmo con el objetivo de aligerar el ‘cuello de
botella’ que supone el reconocimiento de seniales viales en sistemas completos de deteccion
y reconocimiento de senales de trafico. La motivacion del método propuesto viene dada
por intentar reducir la carga computacional del modulo de reconocimiento a partir de
la buisqueda de zonas de la senal donde se ubica el mensaje informativo. Las senales de
trafico son diseniadas, generalmente, mediante un pictograma cuyo mensaje cubre parte
de la superficie de la sefial sobre un fondo homogéneo. El objetivo del método se basa en
buscar la informacién de las zonas relevantes sobre el fondo y adaptar las caracteristicas
de los descriptores de forma dindmica de acuerdo a la cantidad de informacién detectada
en cada zona.

La distribucion espacial del mensaje informativo es utilizada en el algoritmo para
dos tareas: 1) agrupar las clases con distribuciones espaciales similares y 2) definir el
proceso de extraccion del descriptor de reconocimiento para cada zona. De esta manera,
se consigue limitar el nimero de clases implicadas en el proceso de reconocimiento al
centrarse en clusters, en vez de sobre todo el conjunto de clases, y por otra parte, se
reduce la dimension de los vectores, al codificar con menos caracteristicas las zonas de
la imagen con escasa informacion. Ambas ventajas permiten mejorar notablemente la
eficiencia del sistema.

6.1. Mapa del pictograma

En esta seccion se presenta un algoritmo para evaluar la distribucion espacial de la
informacion en las senales con el objetivo de identificar las zonas donde se extiende el
pictograma.
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Figura 6.1: Modelos de sefiales como contribucion de partes. (a) Modelo de tres partes
correspondientes a orla, fondo y pictograma. (b) Modelo de dos partes: fondo y pictograma.

6.1.1. Proceso de extraccion

El mensaje informativo de las senales de trafico se representa mediante un pictograma
que consta de uno o varios iconos y por lo general, no cubre la superficie completa de la
senal, tal como puede verse en el Apéndice C. La mayoria de las sefiales de advertencia
y prohibicién pueden ser consideradas como una contribuciéon de tres partes correspon-
dientes a la orla externa de color rojo, el fondo y el pictograma, mientras que en el caso
de las senales de informaciéon y obligacion, so6lo aparecen el fondo y el pictograma. La
descomposicién por partes de una senal es representada en la figura 6.1 con dos ejemplos.
En cualquier caso, la orla externa de las senales de advertencia y prohicién no aporta
informacion en el reconocimiento del pictograma y es ignorada mediante la aplicaciéon de
una mascara.

Para determinar la distribucion espacial de los pictogramas, el proceso de extraccion
consta de tres pasos:

1. Obtencién de la magnitud del gradiente del blob en escala de gris a partir de los
gradientes direccionales en los ejes vertical G, (x,y) y horizontal Gp,(z,y) del plano
imagen como Gya, = /G2(1,y) + G2 (2, y).

2. Division del blob en una rejilla uniforme de celdas no solapadas con N, celdas en
direccion vertical y N, celdas en direcciéon horizontal.

3. Calculo de la contribucion de cada celda como el sumatorio de la magnitud del
gradiente en todos sus pixeles.

De esta manera, el blob de entrada es dividido en N, x N, celdas no solapadas y el
algoritmo calcula la suma del gradiente en cada celda. El descriptor generado con esta
informacion es denominado Mapa del Ideograma (IM-Ideogram Map) y el proceso de
extraccion se muestra en la figura 6.2 con un ejemplo para una senial roja circular, donde
N, y N, fueron fijados a 3. En la representacion del IM (figura 6.2(f)), la magnitud del
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Figura 6.2: Ejemplo de extraccion del IM para una senal roja circular con una rejilla de
3x 3 celdas. (a) Blob original. (b) Blob en escala de gris después de eliminar la orla externa,
mediante la méscara. (¢) Gradiente vertical del blob G,(z,y). (d) Gradiente horizontal
del blob Gj(z,y). (e) Magnitud del gradiente G,,q4(z,y). (f) Mapa del pictograma I M.

gradiente normalizada en cada celda es representada con niveles de gris, de tal modo que
las celdas mas oscuras identifican aquellas de baja magnitud. La concatenacion de estos
valores proporciona un descriptor unidimensional z dado por:

Z :[2171, 2172, ey ZLNC, 22717 2’272, e 7227]\[07 cv+y RANp1)RN.25--- 7ZN7-,NC} (61)

con una longitud de IV, x N, en el que cada componente z,. del vector se calcula como:

2= Y Guuglr,y). (6.2)
(zy)ERr,c

denotando a través de R, . la regién espacial de cada celda en el plano imagen con 1 <14 <
N, vy 1 <j < N.. Para muestras de dimensiones W x H, el tamano de la celda es igual
awxhconw=|W/N.] yh=|H/N,]. En la figura 6.3 se muestran los IMs asociados
a las clases rojas circulares y azules rectangulares de la base de datos con un ntimero de
muestras significativas, habiéndose obtenido el mapa de cada clase como el promedio de
los IMs sobre las muestras de entrenamiento pertenecientes a esa clase.

6.1.2. Agrupamiento de clases

Las senales de trafico son disenadas de modo que, en la mayor parte de los casos,
el pictograma aparece centrado en la superficie de las mismas. Como consecuencia, la
distribucion espacial de los iconos presenta alta similitud entre las clases, tal como se puede
observar en la figura 6.3. Debido a esta circunstancia, los IMs se utilizan como criterio de
similitud para agrupar las clases. Considerando un conjunto de M clases denotado como
C ={C,Cy,...,Cp}, el proceso de clustering produce una particion de C en N conjuntos
disjuntos {S1,5,...,Sn}, con va Si =Cy S;NS; = 0 para todo i # j. A la hora
de realizar los agrupamientos de clases, en esta investigacion se han obtenido los IMs de
cada clase como promedio de los mapas de las muestras reales de entrenamiento, en vez
de obtenerlo a partir de prototipos sintéticos. La justificacion viene dada porque en este
proceso es interesante incluir muestras reales afectadas por las siguientes particularidades:

= Los pictogramas definidos para cada clase pueden presentar diferentes tipografias.
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Figura 6.3: Ejemplos de mapas de ideograma (IMs). (a) IMs de senales rojas circulares
(20 x 20 pixeles) usando una rejilla de 3 x 3 celdas. (b) IMs de senales azules rectangulares
(30 x 30 pixeles) usando una rejilla de 3 x 3 celdas.
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= Fl sistema TSDRS empleado no consigue siempre una segmentacion perfecta de la
senal y ésto implica un desplazamiento de los pixeles en el dominio espacial.

= El moédulo de clasificaciéon no consigue siempre fijar las senales en la orientacion de
referencia, lo que puede causar que los blobs presenten ligeras rotaciones o deforma-
ciones proyectivas.

La similitud entre dos IMs (z;,z;) de longitud N, x N, en el proceso de agrupamiento
es evaluada mediante la distancia euclidea. Como un ejemplo, la figura 6.4 representa
los agrupamientos resultantes para las senales rojas circulares utilizando el algoritmo
K — Means cuando el nimero de agrupamientos N es fijado a 4. El algoritmo de clus-
tering establece N centroides para los clusters {u;}¥,, a los que nos referiremos como
mapas representativos de los clusters (CM-Cluster map) y en la figura 6.4 se representa
el correspondiente CM debajo de cada cluster. Esto genera un alfabeto de mapas:

U = [u,uy,...,uyl, (6.3)

en el que U € RVxNrxNe

realiza off-line.

. Es importante destacar que el proceso de agrupamiento se

6.2. Descripcion del algoritmo

El método propuesto simplica la tarea de reconocimiento introduciendo un agrupa-
miento previo que aglutina clases con similar distribucién espacial del pictograma dentro
de una misma combinacion de color y forma. El algoritmo, que consta de dos etapas, se
ilustra de manera grafica en la figura 6.5. En la primera etapa, el algoritmo calcula la
probabilidad de que el descriptor IM de la senal a testear pertenezca a cada uno de los
clusters y selecciona aquellos clusters con méas alta probabilidad. En la segunda etapa, se
realiza la categorizacion del pictograma dentro de los clusters seleccionados.

La reduccion computacional se consigue en este algoritmo mediante dos aportaciones:
1) simplificaciéon del problema de reconocimiento mediante el agrupamiento, ya que el
numero de clases dentro de un cluster es significativamente menor que el nimero de clases
totales, y 2) reduccion de la dimension del descriptor, ya que éste se configura a partir
de la cantidad de informacién en cada celda. Aunque el algoritmo planteado en esta tesis
doctoral se ha aplicado a la identificacién de senales de trafico, también podria utilizarse
para otros problemas de multi-clasificacion de imagenes.

6.2.1. Selecciéon de clusters

Como puede verse en la figura 6.5, la seleccion de clusters representa la primera etapa
del método. El algoritmo selecciona, en base al IM, aquellos agrupamientos con mayor
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Figura 6.4: Ejemplo de agrupamientos para senales rojas circulares con N = 4. (a) Cluster
1. (b) Cluster 2. (c¢) Cluster 3. (d) Cluster 4.
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ETAPA.
! Cluster, l Cluster, 1 Cluster31 Clustery 1
Clasificador Clasificador Clasificador Clasificador
Cluster; Cluster, Cluster; 500 Clustery

| Seleccion de clusters: 2, 3,... I

Descriptor;

f’ H

| CIasiﬁcador,l IClasiﬁcadorg Clasificadory
Fusion de clasificadores

Figura 6.5: Diagrama conceptual del algoritmo, el cual construye el IM de cada muestra
de entrada a partir de la magnitud del gradiente. El algoritmo consta de dos etapas: 1)
seleccion de los clusters con mayor probabilidad y 2) identificacion del ideograma a partir
de los clusters seleccionados.
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probabilidad de incluir la verdadera clase de la muestra a testear. Aunque para la selec-
cion de clusters podrian utilizarse diferentes clasificadores, en esta tesis se ha empleado
una arquitectura basada en SVM debido a sus buenas propiedades de clasificacion en
la que la representaciéon unidimensional del IM de la muestra de entrada es un vector,
z;, que alimenta las entradas de las SVM. Mediante una estrategia OVA, el proceso de
entrenamiento de las SVM encargadas de la seleccion de clusters se ha realizado con los
IMs de muestras reales procedentes de nuestra base de datos. El conjunto positivo de en-
trenamiento del cluster n-ésimo, S,,, contiene los IMs correspondientes al conjunto de las
M clases agrupadas, que vienen dadas por C,; = {C;;l,CJF C*

n20 T ME
el conjunto de entrenamiento negativo incluye los IMs de muestras correspondientes a las

}. Por su parte,

M, clases contenidas en el resto de clusters, es decir C,, = { ST CAPTRRRI Cup 8
La precision en la seleccion de clusters fue testeada mediante SVM lineales y SVM
con kernels polindmicos y de base radial (RBF), obteniéndose los mejores resultados con

el kernel RBF. Asi, el kernel RBF a evaluar viene dado por:

K(z;,2;) = exp (M> (6.4)

202

donde ||z; — z,]|* puede ser identificada como la distancia euclidea entre el mapa IM de
la muestra de entrada a testear, z;, y un vector soporte, z,. De esta manera, la seleccion
de clusters implica un problema de multi-clasificacion cuando el nimero de clusters en
la particion es mayor que 2. Para la estrategia OVA utilizada en este algoritmo, se im-
plementa un clasificador f, por cada cluster con n = 1,..., N. Para que las salidas de
los clasificadores de los clusters sean comparables, se realiza una calibracion de las SVM
(JWu04] y [Lin07]), ajustando una funcion sigmoidal para cada clasificador. En el proceso
de test, la probabilidad de salida de cada cluster viene dada por:

1
1+ exp(Anfn + By

donde los parametros A, y B, ajustan la sigmoide del modelo de cada cluster al conjunto
de entrenamiento y f,, = f.(2z;) es el valor de salida de la SVM n-ésima para el descriptor

z; del mapa de entrada. Finalmente, el cluster asignado vendra definido por:

A

S = argnmaX{P(Sn|zi)}. (6.6)

La figura 6.6 recoge un ejemplo que muestra las probabilidades a la salida de las SVM
para una senal circular de entrada con N = 4 clusters y una rejilla de 3 x 3 celdas. En la
parte superior de la figura se ha incluido la muestra original en color, la muestra en nivel
de gris después de eliminar la orla externa, la magnitud del gradiente y el correspondiente
mapa de celdas (IM). Como se puede observar, la mayor probabilidad se obtiene para el
cluster de indice 2, el cual incluye la senal ‘Prohibido adelantar’(ver figura 6.4(b)). No
obstante, los problemas mencionados en el apartado 6.1.2 pueden distorsionar los IMs y
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Probabilidad de salida de las SVMs

2 3
Indice de cluster

(e)

Figura 6.6: Ejemplo de correcta asignacion de cluster. (a) Muestra original segmentada.
(b) Muestra en escala de gris. (¢) Muestra después de eliminar la orla. (d) Mascara de
bordes. (e) Mapa del ideograma (IM). (f) Estimaciones de probabilidad a la salida de las
SVM.

en algunos casos puntuales, la seleccion de clusters a partir de las probabilidades de salida
no es tan clara como en el ejemplo anterior. Asi, en las figuras 6.7 y 6.8 se muestran dos
ejemplos de error en la asignacion de clusters por diferentes motivos. En el primero de
ellos, las sombras proyectadas en la senal provocan que el mapa sea asignado al segundo
cluster, cuando en realidad deberia ser asignada al tercero (ver figura 6.4). Otra asignacion
erronea de cluster se da en la figura 6.8 en la que una situacién de contraluz impide la
correcta visualizacion de uno de los digitos en la senal de prohibiciéon de velocidad y la
muestra se asigna al tercer cluster, en vez de al segundo.

Para intentar minimizar el efecto de una incorrecta asignacion de cluster, el algoritmo
permite la posibilidad de activar para la muestra de entrada més de un cluster. De esta
manera, el sistema asigna la muestra de entrada a los clusters con més alta probabilidad
y en la etapa 2 del algoritmo (ver figura 6.5) solo se alimentaran los correspondientes
clasificadores de los clusters seleccionados. La figura 6.9 muestra la tasa de acierto en
la asignacion de clusters para el conjunto de test de las senales rojas circulares y azules
rectangulares dependiendo del nimero de clusters seleccionados, n., cuando N = 4 y la
estructura de la rejilla es de 3 x 3 celdas. Como se puede comprobar, la tasa de acierto es
de 99.38 % y 99.62 %, respectivamente, para las rojas circulares y las azules rectangulares
cuando se elige tnicamente el cluster con mayor probabilidad (n, = 1). Segin aumenta
el valor del parametro n., también lo hace la tasa de acierto hasta alcanzar el 100 %
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Figura 6.7: Ejemplo de una problemética asignacion de cluster. (a) Muestra original seg-
mentada. (b) Muestra en escala de gris. (c) Muestra después de eliminar la orla. (d)
Mascara de bordes. (e) Mapa del ideograma. (f) Estimaciones de probabilidad a la salida
de las SVM.
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Figura 6.8: Ejemplo de una problemética asignacion de cluster. (a) Muestra original seg-
mentada. (b) Muestra en escala de gris. (c) Muestra después de eliminar la orla. (d)
Mascara de bordes. (e) Mapa del ideograma. (f) Estimaciones de probabilidad a la salida
de las SVM.
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Figura 6.9: Tasa de acierto en la asignacion de 4 clusters y rejilla de 3x3 celdas.

cuando n, = N. En la figura 6.9 se puede comprobar cémo en el caso de las senales azules
rectangulares, la tasa de acierto alcanza el 100 % con n. = N — 1.

6.2.2. Reconocimiento del ideograma

La segunda etapa del algoritmo (ver figura 6.5) consiste en categorizar cada muestra
de entrada a partir de un descriptor caracteristico. El proceso de reconocimiento requiere
describir las muestras a través de un descriptor y clasificarlas entre las clases potenciales.
Para una muestra de entrada con mapa de distribucién z; y en el caso de trabajar con
n. = 1, la muestra se asigna a un cluster S, cuyas clases potenciales a asignar vienen
definidas por CF = {0;1,0;2, Gy b

En el método propuesto, el proceso de extraccion del descriptor es realizado en cada
cluster independientemente. De hecho, dentro de cada cluster se construye un descriptor x
de acuerdo a la informacion del correspondiente mapa de cluster u,, sobre la distribucion
del pictograma, lo cual significa que la dimensién de los descriptores varia entre clusters. El
proposito es que la longitud del descriptor en la celda R, ., denotado por x, ., dependa del
valor del mapa de cluster en esa misma celda, u(r, ¢). En esta investigacion se ha utilizado
un descriptor HOG de longitud variable, sin solapamiento de celdas ni agrupamiento de
bloques, cuyo niimero de intervalos en cada celda viene dado por:

Ny© = |u(r,c) N, (6.7)

donde N;"** es el nimero maximo de intervalos posibles asignados para cada celda. Como
el mapa del cluster es normalizado, se cumple que u(r,c¢) < 1y cuando u(r,c) = 1,
entonces N,“ = N/"**. Después de extraer los descriptores de todas las celdas, se obtiene
el descriptor total mediante concatenacién que puede expresarse como:

X = U { me} : (6.8)

r=1 \c=
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Figura 6.10: Extraccion del descriptor basado en un vector HOG de longitud variable para
cada celda.

donde J{-} denota el operador de concatenacion. El procedimiento completo de extrac-
ciéon del descriptor es mostrado en la figura 6.10.

Aunque la informacién de las celdas ha sido caracterizada mediante el descriptor HOG,
otros descriptores podrian emplearse para describir la informacion. Asi, en el caso de
trabajar directamente con la concatenacion de la luminancia de los pixeles, se podria
introducir para cada celda un factor de muestreo en el dominio espacial dependiente del
nivel u(r, ¢) del mapa del cluster.

Al igual que en el proceso de seleccion de clusters, los clasificadores dentro de cada
cluster han sido implementados también mediante SVM con kernel RBF. Al adoptar una
arquitectura OVA para la clasificacion dentro de cada cluster, disponemos de una bateria
de clasificadores por cluster donde el niimero de clasificadores coincide con el nimero de
clases agrupadas. Como el coste computacional de los clasificadores depende del nimero
de clases contempladas, la carga computacional se reduce al trabajar a nivel de clusters
respecto a cuando se trabaja con el conjunto completo de clases. De esta manera, cada
cluster s6lo ve sus propias clases.

De la posibilidad de que las falsas alarmas puedan alcanzar la etapa de reconocimiento
en el TSDRS si no son eliminadas previamente por la etapa de clasificacion de formas,
se hace necesario incluir muestras negativas en el conjunto de entrenamiento de los cla-
sificadores dentro de cada cluster. Asi, el conjunto de entrenamiento positivo para un
clasificador contiene muestras de su propia clase y el conjunto negativo incluye muestras
de ruido y muestras del resto de clases agrupadas en el cluster.
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6.3. Resultados

El algoritmo propuesto fue codificado en Matlab y ejecutado en una Estacion de Tra-
bajo Sun Java W1100z con un procesador de 2.6 GHz bajo el sistema operativo Ubuntu
GNU/Linux. La precision alcanzada por el método para el reconocimiento de senales fue
cuantificada por medio de la tasa de acierto de positivos (TPR) y la tasa de falsa alarma
(FPR). En los experimentos se selecciond un valor de referencia para FPR del 5 %. En este
apartado se estudiara la influencia de dos parametros claves en el método: el nimero de
clusters en que se particiona el conjunto total de clases y el nimero de celdas o regiones
que define la rejilla. Ademés, para poder evaluar la mejora introducida por el método
propuesto, se comparara éste con un sistema de reconocimiento basado en el descriptor
HOG de longitud fija sin seleccion de clusters. Los experimentos para la evaluacion de los
parametros han sido realizados sobre el conjunto de las senales rojas circulares al contener
un mayor nimero de muestras. En cualquier caso, los resultados han sido extendidos a
otros conjuntos de senales.

6.3.1. Influencia del nimero de clusters

Para analizar el efecto del numero de clusters, N, se ha seleccionado una rejilla de
5 x 5 celdas y se ha aplicado el algoritmo de clustering K — Means para las senales rojas
circulares. Aunque existen varios algoritmos de agrupamiento, el K — Means es uno de
los méas populares por su simplicidad. Con el objetivo de validar los clusters resultantes,
se ha utilizado el coeficiente de silueta [Bolshakova03|, el cual proporciona una medida
de la proximidad de un punto de un cluster a los puntos de los clusters vecinos. El rango
de este coeficiente esta acotado entre 1 (caso de puntos muy distanciados de los clusters
vecinos) y 0 (para puntos que no son distinguibles de pertenecer a uno u otro cluster). Por
tanto, cuanto mayor es el valor del perfil de silueta, mejor es la calidad del clustering. La
figura 6.11 muestra el valor medio del perfil de silueta en funcion del nimero de clusters
y se puede observar que aunque no hay grandes variaciones de valor, el comportamiento
es ligeramente mejor para N = 2 y N = 4, teniendo en ambos casos un valor ligeramente
mayor de 0.5.

Los experimentos para evaluar la influencia del nimero de clusters en la tarea de
reconocimiento del pictograma (segunda etapa de la figura 6.5) fueron realizados variando
N entre 1y 4, con un tamano fijo de rejilla de 5x5 y un niimero méximo de intervalos HOG
Ny"*® = 12 sobre el conjunto de las senales rojas circulares. La tabla 6.1 incluye toda la
informacion sobre los clasificadores implementados para el reconocimiento del ideograma,
aportando por cada cluster el nimero de clases agrupadas mas el ruido, el nimero de
atributos que conforman el descriptor y la suma del nimero de vectores soporte de la
baterfa de clasificadores dentro de cada cluster.

Observando la tabla 6.1, se puede comprobar la reduccion significativa del nimero de
caracteristicas del descriptor en cada cluster respecto al HOG de longitud fija. El nimero
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Figura 6.11: Coeficiente de silueta para clustering K-means.

de componentes para todos los clusters es siempre inferior a 200, en contraprestacion al
HOG de longitud fija que generaria vectores de longitud igual a 5 x 12 = 300, teniendo
en cuenta que se ha fijado Ny"* = 12. Ademads, se puede comprobar en la tabla 6.1 que a
medida que las clases se particionan en mas clusters, el niimero total de vectores soporte
decrece significativamente. La reduccién del nimero de caracteristicas y del nimero de
vectores soporte implica que la carga computacional de los clasificadores, incluyendo el
tiempo de procesado y el almacenamiento, decrece de manera considerable. Asi, en la
figura 6.12 se representa el perfil de tiempos de procesado por muestra considerando que
la muestra es evaluada tinicamente en el cluster con mayor probabilidad de asignacion,
lo cual implica fijar n. = 1. El tiempo total de procesado T; implica la suma de tres
tiempos: el tiempo correspondiente a la obtenciéon del descriptor IM (Tyes:), €l tiempo
empleado para la seleccion de clusters (Tgysier) ¥ €l tiempo correspondiente al reconoci-
miento del ideograma (7,.). La figura 6.12 evidencia que el tiempo de reconocimiento
supone la principal carga de trabajo y que a medida que aumenta el nimero de clusters,
éste se reduce mientras que el tiempo de seleccion de clusters va cobrando importancia.
En cualquier caso, se puede concluir que a medida que aumenta el nimero de clusters, el
tiempo total de procesado disminuye y en promedio decrece 35.5% con N = 4 respecto
al caso de N = 1.

La figura 6.13 muestra el desempeno del método para las condiciones y estructura
de clusters de la tabla 6.1 con N = 1,...,4 y N;"* = 12. Para cada cluster se ha
representado la familia de curvas ROC correspondiente a n. = 1,..., N, indiciAndose
la tasa de deteccion de positivos TPR para una FPR—=5% y el area encerrada bajo la
curva (AUC). Comparando la tasa de acierto con n. = 1 para los diferentes clusters se
comprueba que la calidad del sistema experimenta una ligera degradacion a medida que
aumenta N. Por otra parte, se demuestra que no hay una clara mejora en la precision a
medida que aumenta el valor de n. para un ntamero fijado de clusters, lo cual indica que la
fusion de salida de las SVM provoca errores de clasificacion. La justificacion se encuentra
en que los clasificadores de cada cluster son entrenados tinicamente con muestras de las
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(a) N=1 (N,,: 6324)
Indice de cluster | # Clases | # Atributos | Nj,
1 oT+1 171 6324

(b) N=2 (N,,: 5670)
Indice de cluster | # Clases | # Atributos | Ni,
1 16+1 184 1357
2 40-+1 159 4313

(¢) N=3 (Ny,: 5521)
Indice de cluster | # Clases | # Atributos | Ni,

1 7+1 141 447
2 35+1 157 3911
3 13+1 186 1163

(d) N=4 (N,,: 5255)

Indice de cluster | # Clases | # Atributos | Ni,
1 o-+1 144 271
2 22-+1 165 2657
3 12+1 192 1185
4 15+1 135 1142

Tabla 6.1: Informacion de los clusters con una rejilla de 5 x 5.
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Figura 6.12: Tiempo total de procesado por muestra en funciéon del ntimero de clusters
con una rejilla de 5 x5y n, = 1.
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Figura 6.13: Curvas ROC en funcion del ntimero de clusters.

clases de su propio cluster y de esta manera, dentro de cada cluster no existe conocimiento
del resto de clases. Por tanto, el conocimiento es atomizado y la fusioén resultante de las
salidas de los clusters seleccionados no es fiable. Ademas, a medida que la muestra entra
en mas clusters, el tiempo de procesado aumenta de forma aproximadamente lineal (ver
figura 6.14) y por tanto, estas circunstancias justifican que la mejor opcion es realizar el
proceso de reconocimiento tiinicamente dentro del cluster con mas alta probabilidad.

6.3.2. Influencia del tamano de la rejilla

Otro estudio fue realizado para analizar el impacto del tamano de la rejilla en el método
propuesto. Para ello, se probaron cinco estructuras diferentes correspondientes a 2x2, 3x 3,
4x4,5x5y 6x6 celdas para las senales rojas circularescon N = 4, n, = 1y N;"** = 12. En
la figura 6.15 se muestran las curvas ROC y se indican las tasas de acierto correspondientes
a una FPR=5%. La curva ROC para la estructura 2x2 no ha sido mostrada debido a
su bajo desemperio: con una tasa de acierto igual a 75.44 % para FPR=5%. Como se
puede comprobar, a medida que aumenta el nimero de celdas, aumenta también la tasa
de acierto debido a que el descriptor define la informaciéon con més detalle y los mejores
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Figura 6.14: Tiempo total de procesado por muestra en funciéon del ntimero de clusters
asignados con N =4 y una rejilla de 5 x 5.
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Figura 6.15: Tasa de acierto en funciéon del tamano de la rejilla con N =4 y n, = 1.

resultados se consiguen con las estructuras de 4x4 y 5x5. No obstante, a partir de 6x6 la
precision sufre una lenta degradacion debido a que para estructuras con tan alta particion
de celdas, la variacion es alta entre los IMs correspondientes a las clases agrupadas bajo un
mismo cluster y el CM del cluster no es capaz de recoger las variaciones de la distribucion
espacial de los diferentes pictogramas. Como resultado cuantitativo de esta justificacion,
en la tabla 6.2 se ha recogido el promedio de las varianzas de los IMs de cada cluster.

Respecto a la carga computacional, las figuras 6.16 y 6.17 recogen, respectivamente, el
numero de atributos que define el descriptor de cada cluster y el nimero total de vectores
soporte en funcién del tamafio de la rejilla. Ambas gréaficas evidencian que a medida que
aumenta el nimero de celdas de la rejilla, también lo hace el ntimero de caracteristicas
y el nlimero de vectores soporte de forma practicamente exponencial. Esta circunstancia
redunda en el aumento de la carga computacional y tal como puede comprobarse en la
figura 6.18, el tiempo de procesado sigue una evoluciéon exponencial, alcanzandose un
consumo de tiempo excesivo a partir de la rejilla 6x6.
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Tamano de rejilla

Indice Cluster | 2x2 | 3x3 | 4x4 | 5x5 | 6x6
1 0.02 | 0.03 | 0.05 | 0.06 | 0.06
2 0.01 | 0.03 | 0.02 | 0.02 | 0.03
3 0.01 | 0.01 | 0.03 | 0.06 | 0.04
4 0.01 | 0.01 | 0.03 | 0.03 | 0.07

Tabla 6.2: Promedio de las varianzas de los IMs en cada cluster en funcién del tamano de
la rejilla con N = 4.
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Figura 6.16: Nimero de caracteristicas del vector HOG en cada cluster en funcion del
tamano de la rejilla con N = 4.
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Figura 6.17: Numero total de vectores soporte en funciéon del tamano de la rejilla con
N =4.
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Figura 6.18: Tiempo de procesado por muestra para diferentes estructuras de rejilla con
N=4yn.=1.

6.3.3. Comparativa de métodos

En los apartados anteriores se ha analizado la influencia del ntimero de clusters y el
ntimero de celdas sobre la precision del sistema y su carga computacional. En general, ha
quedado demostrado que se puede reducir notablemente la velocidad del sistema y man-
tener la precision a medida que se aumenta el ntimero de clusters, hasta un cierto limite.
Para evaluar mejor el impacto real del método, se ha procedido a comparar la precision y
el tiempo con respecto a un sistema de reconocimiento con arquitectura HOG+SVM cla-
sico, que puede verse como un caso particular del método propuesto con un tnico cluster
en el que el numero de intervalos del descriptor HOG es igual para todas las celdas (es
decir, N, = N;"**).

En la tabla 6.3 se incluye un anélisis comparativo entre el algoritmo propuesto y el
HOG clasico, indicando la precision del sistema para una FPR=5% y el tiempo de carga
por muestra, mostrando asimismo el porcentaje de reducciéon temporal At respecto al
HOG clasico. Para este experimento se han fijado los siguientes parametros: (N, = N,) =
5, n. =1y N = 12. Los resultados muestran claramente que el método propuesto
presenta un desempeno comparable al HOG clasico en todos los casos, llegando incluso
a superarlo ligeramente para N igual a 1, 2 y 3, mientras que la reduccion de tiempo
de procesado respecto al HOG clasico es sumamente destacable: 62.7 %, 69.3%, 74.5%
y 76.0% para N = 1,2,3,4, respectivamente. De este modo, queda demostrada la gran
reduccion de carga computacional que se consigue con el método propuesto.

6.4. Generalizacion
Para generalizar los resultados a otras combinaciones, aplicamos el método propuesto a

los conjuntos de senales azules rectangulares y rojas triangulares. Para cada combinacion,
se ha seleccionado una rejilla de 5x5 en ambos casos y se ha fijado n, =1y N = 12.
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Método TPR(%) | Ty(ms)-At(%)

HOG 98.6 102.58 (—)

Seleccion cluster+HOG variable (N=1) 98.8 38.26 (62.7 %
Seleccion cluster+HOG variable (N=2) 98.7 31.43 (69.3 %
Seleccion cluster+HOG variable(N=3) 98.7 26.15 (74.5 %
Seleccion cluster+HOG variable(N=4) 98.2 24.61 (76.0 %

~— | [ [

Tabla 6.3: Andlisis comparativo entre el método propuesto (seleccion cluster+HOG va-
riable) y HOG.

(a) Sefnales azules rectangulares (5x5)
Método TPR(%) | T;(ms)-At( %)
HOG 98.2 32.45 (—)
Seleccion cluster+HOG variable (N=1) 98.7 20.18 (37.8 %)
Seleccion cluster+HOG variable (N=2) 98.1 11.06 (65.9%)
Seleccion cluster+HOG variable(N=3) 97.8 9.31 (71.3%)
Seleccion cluster+HOG variable(N=4) 97.4 9.15 (71.8 %)

(b) Senales rojas triangulares (5x5)
Método TPR(%) | Ti(ms)-At( %)

HOG 08.7 63.55 (—)
Seleccion cluster+HOG variable (N=1) 98.8 22.83 (64.07 %)
Seleccion cluster+HOG variable (N=2) 99 16.16 (74.57 %)
Seleccion cluster+HOG variable(N=3) 98.9 15.04 (76.33 %)
Seleccion cluster+HOG variable(N=4) 98.7 14.61 (77.01 %)

Tabla 6.4: Analisis comparativo entre el método propuesto (seleccion cluster+HOG va-
riable) y HOG.

Los resultados se muestran en la tabla 6.4, indicando la precision del sistema para una
FPR=5% y el tiempo de carga por muestra. Sobre estos nuevos conjuntos, también se
observa una importantisima reduccion de tiempo respecto al HOG clésico, con un 65.9% y
un 77.01 % para las seniales azules rectangulares y las rojas triangulares, respectivamente,
manteniendo la misma precision. Asi, se puede concluir que los excelentes resultados
obtenidos avalan la eficacia del algoritmo.

6.5. Resumen

En este capitulo se ha presentado un nuevo algoritmo para optimizar la carga compu-
tacional de un sistema de reconocimiento basado en SVM para senalizacion vial. El algo-
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ritmo realiza una busqueda de las regiones donde se localiza la informacién con el doble
objetivo de agrupar las senales con similar distribucion del mensaje y efectuar el recono-
cimiento dentro de los agrupamientos. Ademaés, los descriptores para el reconocimiento
se adaptan de manera dinamica a cada regiéon en funcién de la cantidad de informacion
contenida. De esta manera, la optimizacion de la carga computacional se consigue a través
de la menor dimensiéon de los vectores y de reducir el nimero de vectores soporte de los
clasificadores.

Los resultados han demostrado que la alta tasa de acierto en la seleccion de clusters
permite trabajar inicamente con las clases del primer cluster seleccionado para la muestra
de test. Los experimentos llevados a cabo analizaron la sensibilidad cualitativa de la
precision y del tiempo de procesado en funcion del ntimero de clusters en que se particionan
las clases y del ntiimero de celdas en que se estructura la rejilla. Para los conjuntos de
senales utilizados, la carga computacional se redujo en algunos conjuntos de datos hasta
mas de un 75 %, lo cual demuestra la excelente optimizacién conseguida. Aunque este
método se ha propuesto para el reconocimiento de senalizacion vial, puede ser orientado
a cualquier otra aplicacion para multiclasificacion de imagenes.






Capitulo 7

Contribuciones y futuras lineas de
investigacion

A continuaciéon se enumeran las principales contribuciones originales que han sido
aportadas en esta tesis. Posteriormente se comentaran las futuras lineas de investigacion
que quedan abiertas tras el desarrollo de la misma.

7.1. Contribuciones originales

7.1.1. Sistema para Deteccién y Reconocimiento de Senalizacién
Vertical

En el capitulo dedicado a la implementacion del sistema completo para detecciéon
y reconocimiento de senalizacion se introducen algoritmos en cada una de las etapas
correspondientes a la segmentacion, la clasificacion, el reconocimiento y el seguimiento.
En este contexto se destacan las siguientes aportaciones originales:

» Creacién de una base de datos anotada para senalizaciéon vertical con imagenes
reales. La base de datos incluye més de 50 000 imagenes de entornos viales cap-
turadas en diferentes rutas y ciudades de la geografia espanola, tanto en entornos
urbanos como interurbanos. Las muestras de senalizacion extraidas a partir de las
escenas permiten realizar los correspondientes procesos de entrenamiento y testeo
de los sistemas supervisados.

= Se ha introducido un método para la segmentacion de senales basado en la umbra-
lizacion del espacio HSI. El modelo realiza un analisis de la distribucion estadistica
de los canales de color propios de las senales para dia y noche.

= Se ha introducido un novedoso descriptor para clasificacion de formas geométricas
basado en la medida de distancia de cada uno de los lados del bounding-box que
circunscribe la senal al contorno mas cercano de la misma. El algoritmo presenta
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invarianza al escalado y al desplazamiento y ademés, posee un comportamiento
robusto frente a las rotaciones.

Se ha implementado un método de reconocimiento de senalizacion que emplea co-
mo descriptor los niveles de luminancia de los pixeles e introduce las SVM como
herramienta de clasificacion en este campo. El trabajo de investigacion desarrollado
ha supuesto el punto de partida de posteriores trabajos en la literatura cientifica
alrededor de las SVM en el campo de la senalizacion.

Se ha implementado un modulo de seguimiento basado en las caracteristicas visua-
les de las senales, tanto a nivel de imagen independiente como a nivel secuencial
entre imagenes. Asimismo, en el seguimiento secuencial se ha empleado un filtro de
Kalman que integra la informacion de los sensores del sistema de captura.

7.1.2. Arquitecturas de reconocimiento basadas en SVM

En el capitulo de arquitecturas de reconocimiento basadas en SVM la investigacion

se centra en el modulo de identificacion del ideograma. El modulo se estructura en tres

etapas correspondientes al preprocesado, la extraccion de descriptores y la clasificacion,

abordando un estudio comparativo de diferentes técnicas con el objetivo de combinar las

que proporcionan mejores prestaciones desde el doble compromiso de precision y velocidad.

Una vez realizada esta propuesta, se han realizado las siguientes aportaciones:

= Se han propuesto diferentes técnicas de preprocesado y descriptores y se han com-

parado diferentes arquitecturas de multiclasificacion con SVM. Algunos de los des-
criptores, en concreto LBP, RIFT y SPIN, se han empleado por primera vez en el
campo del reconocimiento de senales de trafico. A través de las técnicas de prepro-
cesado se intentan reducir las variaciones de iluminacién y mediante los descriptores
se buscan las mejores estrategias para cuantificar de manera eficiente la informacion
de la imagen.

En el marco del anélisis comparativo se han determinado las mejores combinaciones
preprocesado-descriptor-arquitectura de clasificacion. En cualquier caso, la adecua-
cion de las técnicas depende de la interrelacion entre las tres etapas.

Se ha realizado un estudio paramétrico con el objetivo de analizar la influencia de
los parametros vinculados a los diferentes algoritmos de cara a conseguir optimizar
sus valores en el resultado final del reconocimiento.

7.1.3. Reconocimiento de senales basado en mapas de pictogra-

mas

La aportacion fundamental de este capitulo es la implementacion de un novedoso al-

goritmo de reconocimiento multiclase con muy reducida carga computacional. Aunque el
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método ha sido utilizado para un sistema de identificacion de senales viales, éste es per-
fectamente exportable a la mayor parte de los sistemas de reconocimiento supervisados
con descriptores basados en el dominio espacial, independientemente de la aplicacion. La
carga computacional es reducida significativamente en base a dos aspectos: 1) la tarea de
reconocimiento se lleva a cabo sobre un nimero de clases mas restringido, y 2) el descrip-
tor a utilizar es diferente para cada uno de los clusters, adaptandose a las regiones donde
se concentra el mensaje informativo en cada agrupamiento. El método puede generalizarse
para cualquier otro descriptor basado en el dominio espacial y cualquier técnica de clasi-
ficacion estadistica. Las aportaciones de este capitulo pueden resumirse en los siguientes
puntos:

= Se ha implementado un algoritmo de bisqueda de caracteristicas comunes entre
clases para la obtencién de agrupamientos. De este modo, se reducen los tiempos de
entrenamiento y testeo al subdividir el problema de multiclasificacién en problemas
més sencillos de manejar.

= Se ha disenado un método que permite trabajar con descriptores especificos de cada
cluster, los cuales se centran en las regiones donde se extiende el pictograma de la
senal. El hecho de manejar un descriptor adaptativo permite reducir la dimension de
los vectores caracteristicos en las zonas donde no se expande el mensaje informativo
de la senal.

= Se ha realizado un estudio sobre el impacto que tienen, a nivel de velocidad y preci-
sion, los dos principales parametros vinculados al algoritmo: el nimero de agrupa-
mientos y el tamano de la rejilla de particion de la muestra.

7.2. Futuras lineas de investigacion

Los estudios realizados y la implementaciéon de algoritmos necesarios para las distintas
aplicaciones dejan abierta la posibilidad de abrir o ampliar distintas lineas de investiga-
cion.

En el apartado del diseno de un sistema para la deteccion y el reconocimiento de la
senalizacion, las lineas de investigacion son las siguientes:

= Aunque en esta tesis doctoral se ha trabajado en la deteccion y reconocimiento
de senalizacion vertical, existe la posibilidad de exportar y ampliar los métodos de
investigacion a la deteccion e identificacion de otros elementos de senalizacion vial
menos frecuentes, tales como paneles informativos, marcas horizontales, elementos
de balizamiento en tramos de obras y seméforos.

= Uno de los problemas a la hora de comparar algoritmos para deteccién y recono-
cimiento de senales es la falta de bases de datos estandarizadas. Hasta ahora, los



172 Capitulo 7. Contribuciones y futuras lineas de investigacién

diferentes grupos de investigacion han testeado sus métodos sobre sus propias ima-
genes. Aunque recientemente se han hecho publicas varias bases de datos, ninguna
de ellas ha sido extensamente utilizada. Por tanto, queda pendiente definir un mé-
todo para evaluar el desempeno de los diferentes algoritmos, adoptar una base de
datos europea estandar realista y completa, que incluya un conjunto suficientemen-
te representativo con muestras de todas las clases, y que aporte secuencias para los
métodos de seguimiento.

= El interés de esta tesis se centra en el reconocimiento de la senalizacién en las
imégenes captadas por el sistema de captura. Sin embargo, en el trabajo de la tesis
no se ha contemplado la posibilidad de estudiar si las senales afectan a la via de
circulacion del automovil. Es muy probable que la investigacion en la deteccion de
carriles pueda aprovecharse en este objetivo.

= [La deteccion automatica de senalizacion tiene una importante aplicaciéon en el in-
ventariado automético de carreteras en el que, ademés de recoger la localizacion y
la categoria de la senal, es interesante aportar también las dimensiones fisicas reales
de la senal y su estado de conservacion. El grupo de investigacion GRAM de la
UAH ha desarrollado trabajos preliminares sobre ambos aspectos, especialmente,
en el andlisis del deterioro de los materiales en base a medidas de reflectividad. La
continuidad de estos trabajos y su integracion con el sistema RESET supondra la
evolucion logica hacia un sistema completo de caracterizacion de senalizacion.

= La etapa de clasificacion del sistema RESET es capaz de identificar la forma geo-
métrica de la senal y a partir de la deteccion de los vértices, ésta se reorienta de
acuerdo a una posicion de referencia. La inexistencia de vértices en el caso de las
senales circulares conlleva la posibilidad de plantear métodos alternativos para de-
tectar las rotaciones y deformaciones proyectivas en base iinicamente al mensaje del
pictograma.

Respecto al andlisis comparativo de estrategias para la tarea de reconocimiento, las
lineas futuras vendran marcadas por los siguientes puntos:

= Aunque en esta tesis doctoral se ha trabajado con numerosos descriptores, se hace
necesario estudiar el efecto de otras caracteristicas actuales, tales como los filtros
de Haar, que realizan una comparacion de niveles de intensidad de la imagen a
nivel local en regiones adyacentes, y los dipolos disociados, que comparan regiones
separadas en la imagen. Ambas caracteristicas ya han sido empleadas con éxito en
aplicaciones orientadas al reconocimiento de peatones y de caras.

= Siguiendo en la misma linea, seria posible introducir algunas de las herramientas de
multiclasificacion con buenos resultados en otros campos, tales como AdaBoost, Bag
of Words y RandomForest.
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= Las técnicas emergentes basadas en clasificadores débiles puede ser una interesan-
te estrategia para encontrar caracteristicas comunes entre las clases. La idea seria
entrenar los detectores de forma conjunta, en vez de hacerlo de forma independien-
te. De este modo, cabe esperar que las caracteristicas iniciales sean compartidas
por muchas clases y progresivamente, se obtengan caracteristicas més especificas.
Aunque existen trabajos iniciales aplicados a la deteccion de objetos, atin no se ha
explotado esta linea en el ambito del reconocimiento de las senales viales.

En lo que respecta al algoritmo de reconocimiento basado en mapas de pictogramas,
algunos futuros estudios seran:

= Respecto a la reduccion de carga computacional de la etapa de reconocimiento
mediante SVM, seria posible combinar el método propuesto con otros algoritmos
publicados en la literatura orientados a reducir el ntimero de vectores soporte en
base a la busqueda de combinaciones lineales entre vectores soporte, simplificacion
de la funcion de decision mediante generalizacion de la curvatura a través de la
exclusion de ciertos vectores soporte y agrupamiento de vectores soporte mediante
la bisqueda de efectos similares y contrapuestos. Ademaés, en esta misma linea es
importante destacar que el calculo del valor de salida de las SVM para los clasifi-
cadores correspondientes a las diferentes clases es paralelizable. Esta circunstancia
podria explotarse en plataformas multinicleo mediante unidades de procesamiento
grafico (GPU).

= Aunque el agrupamiento del método de optimizacién se ha realizado mediante el
método K-means seria interesante explorar los resultados con otras técnicas de clus-
tering, tales como clustering por consenso, el cual minimiza el niimero de desacuerdos
entre un conjunto de clusters, el clustering jerarquico, que permite estructurar las
clases en diferentes niveles de agrupamiento, y el clustering espectral.

= La busqueda de regiones de interés en el dominio espacial para el agrupamiento de
clases y para la extraccion dindmica de los descriptores se ha realizado a partir de
una rejilla de celdas rectangulares. Debido a la geometria circular y triangular de
muchas senales, seria conveniente plantear una distribucion de regiones acorde a la
forma geométrica de la senal detectada.

= La basqueda de regiones de interés se ha efectuado a partir de la magnitud del
gradiente. Serfa razonable probar con técnicas para deteccion de puntos de interés,
tales como los detectores SIFT y SURF. Algunos de los métodos, tales como el
detector de Harris presentan a priori una gran invarianza a la rotacion, variaciéon de
iluminacion y ruido.
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APENDICE A

Publicaciones a las que ha dado lugar
la tesis

En este apéndice se enumeran las publicaciones a las que ha dado lugar la realizacion
de la tesis, tanto a nivel de revistas como de congresos internacionales y nacionales.

A.1. Revistas

= S. Lafuente-Arroyo, S. Maldonado-Bascon, H. Gémez-Moreno, P. Gil-Jiménez
y R.J. Lopez-Sastre. Traffic sign identification using clusters of ideogram maps.
IEEE Trans. on Intelligent Transportation Systems. En proceso de segunda revision.
Enviado en diciembre de 2013.

= S. Maldonado-Bascon, F.J. Acevedo-Rodriguez, S. Lafuente-Arroyo, A. Fernandez-
Caballero y F. Lopez-Ferreras. An optimization on pictogram identification for the
road-sign recognition task using SVMs. Computer Vision and Image Understanding,
114(3):373-383, Marzo 2010. ISSN 1077-3142.

= S. Lafuente-Arroyo, S. Salcedo-Sanz, S. Maldonado-Bascon, J.A. Portilla-Figueras
y R.J. Lopez-Sastre. A decision support system for the automatic management of
keep-clear signs based on support vector machines and geographic information sys-
tems. Expert Systems with Applications, 37(1):767-773, Enero 2010. ISSN 0957-4174.

= P. Siegmann, R.J. Lopez-Sastre, P. Gil-Jiménez, S. Lafuente- Arroyo y S. Maldonado-
Bascon. Fundaments in luminance and retroreflectivity measurements of vertical

traffic signs using a colour digital camera. IFEE Trans. on Instrumentation and
Measurement, 57(3):607-615, Marzo 2008. ISSN 0018-9456.

= S. Maldonado-Bascon, S. Lafuente-Arroyo, P. Gil-Jiménez, H. Gomez-Moreno
y F. Lopez-Ferreras. Road-sign detection and recognition based on support vector
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APENDICE B

Maquinas de Vectores Soporte

Las méaquinas de vectores soporte (SVM-Support Vector Machines) constituyen una
técnica supervisada para clasificacion de patrones y regresion basada en la teoria de apren-
dizaje estadistico. Esta teoria fue propuesta por Vapnik y su grupo de investigacién en
los laboratorios AT&T Bell en la década de los anos 90 [Vapnik95, Vapnik98.

B.1. Nociones sobre aprendizaje estadistico

En un problema genérico de clasificacion en el que se dispone de un conjunto etiquetado
de entrenamiento con N muestras independientes e idénticamente distribuidas {(x;, v;)X, }
y donde los vectores x; vienen dados por una funcion de densidad de probabilidad p(x), la
correspondencia entre las muestras y sus correspondientes etiquetas y; se puede expresar
mediante una funcién de densidad de probabilidad condicionada p(y|x) desconocida.

El sistema clasificador emplea una familia de funciones f(x,w), con w € W, para
proporcionar una etiqueta y; = f(x;,w), w € W, dada una entrada x;. El objetivo del
proceso de aprendizaje es seleccionar de manera 6ptima la funcion f(x,w), w € W,
de modo que se minimicen las discrepancias entre las etiquetas verdaderas y las que
proporciona la maquina. Para evaluar la bondad de esta aproximacion se define una
funcion de coste c(y, f(x, w)) que cuantifica la penalizacién asociada a una cierta decision
U; = f(x;,w) cuando la etiqueta verdadera es y;. Una vez establecida dicha penalizacion,
se puede definir el riesgo en el que incurre la méquina al emplear la funcién f(x, w) como:

R(f) = / (g, £ (x, w))p(x, y)dady. (B.1)

Por lo general, no se conoce la funcion de densidad de probabilidad conjunta p(x,y),
disponiéndose tnicamente de un conjunto etiquetado de muestras de entrenamiento. En
este caso, se define el riesgo empirico como:

Ronnl(F) = 3 el S ) (B2)
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El principio inductivo de minimizacion del riesgo empirico (ERM-Empirical Risk Mini-
mization) recomienda la seleccion de la funcion f(x, w), w € W, que minimiza la ecuacion
B.2. Sin embargo, el principio ERM no es un criterio 6ptimo para el problema de apren-
dizaje maquina, ya que no asegura incondicionalmente la minimizacion ni del riesgo real
B.1 ni del error de testeo, debido al sesgo producido por disponer de un ntmero limita-
do de datos de entrenamiento. Ademés de un riesgo empirico reducido, el entrenamiento
debe producir maquinas capaces de generalizar, es decir, capaces de producir resultados
satisfactorios ante muestras de entrada desconocidas.

Para conseguirlo, en la practica se impone una serie de restricciones sobre las clases de
funciones f(x,w), w € W, susceptibles de ser implementadas por el sistema. Este con-
junto de funciones debe poseer una capacidad de aprendizaje suficiente para el problema
tratado pero, al mismo tiempo, debe controlarse su complejidad de forma que el entrena-
miento no se ajuste excesivamente a las muestras disponibles. La teoria del aprendizaje
estadistico plasma estas ideas en el principio de minimizacion del riesgo estructural (SRM-
Structural Risk Minimization). El criterio de minimizacion del riesgo empirico, junto con
la necesidad de controlar la capacidad de aprendizaje del conjunto de funciones empleado
por la méaquina, conducen a la definicion del riesgo estructural R.q(f) como cota superior
del riesgo real B.1:

R(f) < Rest(f) = Remp(f) + gb(h)’ (BS)

donde h es una medida de la capacidad o complejidad del conjunto de funciones f(x,w),
w € W, y el término ¢(h) refleja el riesgo en el que se incurre al emplear dicha familia de
funciones. Es preciso senialar que esta expresion es un resultado directo de la condicion de
convergencia uniforme en probabilidad de los riesgos [Vapnik98|.

La cota del riesgo empleada en el ambito de las SVM se basa en la dimension VC(Vapnik-
Chervonenkis) [Vapnik71] del conjunto de funciones f(x,w). Para el problema de clasi-
ficacion la dimension VC(h) se puede definir como el maximo nimero h de vectores que
se pueden separar de las 2" formas posibles usando funciones de dicho conjunto. Si para
cualquier N hay un conjunto de N vectores que se pueden separar de la forma senala-
da, se dice que la dimension VC es infinita. A partir de la dimension VC, y bajo ciertas
simplificaciones, se demuestra que con probabilidad 1 — § el riesgo real esta acotado por:

(2N n(®
RU) < Rongl1) + \/ LA (B

B.2. Clasificacion mediante SVM

La idea basica de la clasificacién con SVM es encontrar la mejor funciéon de separacion
entre clases distribuidas en un espacio d—dimensional. El sistema de clasificacion més
simple corresponde al caso binario, entendiéndose por tal aquel que sblo trabaja con dos
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X2 r

Figura B.1: Problema de separacion de patrones con datos separables linealmente.

clases de objetos C; v C_y. El objetivo es encontrar un hiperplano que separe las dos
clases, de tal modo que cuando se presente un nuevo objeto se le asigne la clase correcta.
La figura B.1 muestra un problema de reconocimiento de patrones en dos dimensiones
con dos clases linealmente separables. Aunque existen infinitas fronteras de separacion
que delimitan las dos clases sin error (en la figura B.1 s6lo se representan dos fronteras),
no se obtiene la misma garantia de éxito cuando se presentan nuevos casos a testear con
cualquiera de ellas. En [Vapnik98| se demuestra que minimizar el riesgo estructural es
equivalente a encontrar el hiperplano que separa linealmente las dos clases con méximo
margen de separacion.

B.2.1. Datos separables linealmente

En un problema de clasificaciéon binaria, donde los datos de entrenamiento vienen
dados como un conjunto de N vectores x; € R? con etiquetas y; € {—1,+1}, se construye
en el proceso de entrenamiento un hiperplano que es capaz de separar las clases positiva
(+1) y negativa (-1). La clasificacion lineal se realiza calculando una funcién lineal de su
vector de entrada:

f(x)=wix+b, (B.5)

donde x es el vector de test, w el vector director del hiperplano y b el desplazamiento. La
clasificacion se realiza en base al producto escalar entre el vector director del hiperplano
y el vector de test. Los puntos x que se extienden en el hiperplano cumplen la igualdad
wlix +b=0.Sid"(d") es la distancia desde el hiperplano de separacion a la instancia
positiva (negativa) mas cercana, es posible definir el margen de separacion de un hiper-
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plano como d* + d~. Para el caso linealmente separable, la SVM busca el hiperplano que
maximiza este margen. Escalando los coeficientes de w, se puede hacer que se verifique:

wix;, +b>+1 para y; = +1 (B.6)

wix, +b< —1 para y; = —1, (B.7)

lo cual se combina en un conjunto de inecuaciones como:

yi(Wix;+0)—1>0 Vi=1,2,...,N. (B.8)

El hiperplano es determinado dentro de un factor de escala y para liberarnos de esta
limitacion, se aplica una normalizacion de los hiperplanos candidatos. Recordando que la
distancia de un punto al hiperplano viene dada por:

[/ (x)]

Wl ()
podemos escalar w para que el valor de f(x) particularizado en los puntos mas proximos
de w sea igual a 1 para C; y -1 para C_;. De este modo, el margen de separaciéon serfa
igual a 2/||w||.

Los puntos que satisfacen la igualdad en la ecuacién B.6 se extienden en el hiperplano
H, : wi'x;+b =1, tal como se muestra en la figura B.2. De forma anéloga, los puntos que
cumplen la igualdad en la ecuacion B.7 se extienden en el hiperplano H_; : w/x;+b = —1.
Cabe notar que los planos H; y H_; son paralelos, ya que vienen definidos por el mismo
vector normal, y por otra parte, que ningin punto de entrenamiento cae entre ellos. La
bisqueda del hiperplano 6ptimo de maxima separacion se puede plantear como el siguiente
problema de optimizacion:

minimizar J(w) = =||wl? (B.10)

sujeto a: (wai + b) >1, i=1,2,...,N. (B.11)

Asi, el hiperplano 6ptimo puede ser encontrado resolviendo un problema de optimiza-
¢ion no lineal (cuadrética) sujeto a un conjunto de inecuaciones. Para ello se trabaja con
la formulacion de la funcién de Lagrange, la cual se puede definir como:

9 N
L(w,b,a) = Hv;” - izlozi[yi(wTXi +0b) —1], (B.12)
donde «a es el vector de los multiplicadores de Lagrange, con o; > 0 para ¢ =1,2,... N.

Hay dos razones para la utilizacion de la funcion de Lagrange: 1) las restricciones de la
ecuacion B.11 son reemplazadas por las condiciones de los multiplicadores de Lagrange,
las cuales son bastante mas sencillas de manejar, y 2) los datos de entrenamiento en esta
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Figura B.2: Clasificacion lineal 6ptima.

formulacion s6lo aparecen en forma de productos escalares entre los vectores, lo cual es
una propiedad crucial que permitird generalizar el procedimiento al caso no lineal.

El objetivo ahora es minimizar L con respecto a w y b. Las derivadas parciales de L,
sujetas todas ellas a la restriccion o; > 0, deben anularse! en la solucion:

b
OL(w.b, o) Z:ylaZ =0 (B.13)
OL(w,b, ) al
— =W — Xy = 0. B.14
- w ;ya X (B.14)

Las ecuaciones anteriores permiten reescribir B.12 como:

N N N
1
L(w,b,a) = §WTW — E aywlix; —b g yioy + E Q. (B.15)
i1 i=1 i=1

Sustituyendo las ecuaciones B.13 y B.14 en la ecuacion B.15 se obtiene:

T /N N N T N
L(w,b, @) Z%%Xz Zyjozjxj —Z Yiy; Zyjozjxj XH—Z a; (B.16)
j=1 i=1 j=1 i=1
y equivalentemente
LN N
L(w,b,) = —3 Z Z(yiyjaiozjxij) + Z a;, (B.17)
i=1 j=1 i=1

INétese que sabemos de antemano que el extremo es tinico y se corresponde con un minimo, al tratarse
de una funcién cuadratica y convexa.
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lo cual lleva a un problema de programacion cuadréatica que se conoce como forma primaria
del problema. Sin embargo, este tipo de problema puede resolverse mas facilmente usando
la forma dual del mismo a partir de la derivacion parcial de la forma primaria y su
igualacion a 0. El nuevo problema de optimizacion seria:

N N N
1
maximizar LD(a) = —5 Z Z(yiyjaiajxlrxj) + Z (0%} (B18)
i=1 j=1 i=1

N
sujeto a: Zyiai =0, o >0.
i=1

La funcién dual Lp(a) tiene una forma cuadratica que puede ser resuelta usando
diferentes métodos de optimizacion. Un método particular para entrenar las SVM es
el algoritmo SMO (Sequential Minimal Optimisation) [Platt99], el cual descompone el
problema de programacion cuadratica en problemas més simples. Durante el proceso de
maximizacion, algunas variables duales a; toman un valor nulo. Las muestras de entrena-
miento con a; > 0 son los vectores soporte. La soluciéon obtenida seria el hiperplano Hy
de maximo margen buscado que tendré la forma:

N N
=1 =1

donde N, es el nimero de vectores soporte, siendo N, < N.

Esto significa que w, que describe el hiperplano de separaciéon, es determinado por
la suma de los diferentes vectores de entrenamiento ponderados por sus multiplicado-
res de Lagrange «; (en la figura B.2 se muestran los vectores soporte del conjunto de
entrenamiento, representandose con contorno grueso).

El parametro b puede ser calculado a partir de uno de los vectores soporte, que cum-
plira:

yi(wix; —b) =1 (B.20)
y despejando quedaria:
b=wix; —y. (B.21)

Asi, la clasificacion de un nuevo patréon de entrada x puede ser resuelta a partir de la

funcion de decision f(x):

N,
f(x) = sign (w'x + b) = sign <Z yix x; + b) : (B.22)
i=1
El procedimiento y los resultados obtenidos hasta ahora pueden usarse soélo directa-
mente en el caso de que los vectores sean separables y que, ademas, esta separacion se
realice mediante una frontera lineal. Sin embargo, en los casos mas comunes de problemas
de clasificacion no se dan esas condiciones. Por tanto, el algoritmo debe ser ampliado
para obtener una frontera de decisién en el caso de que los vectores no sean directamente
separables y también para el caso en que la frontera de separacién 6ptima no sea lineal.
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Figura B.3: Ejemplo de clases no separables con puntos que caen dentro del margen de
separacion.

B.2.2. Datos no separables

En el caso de que las regiones correspondientes a las clases no sean linealmente separa-
bles, tal como se muestra en la figura B.3, los vectores de entrenamiento pueden pertenecer
a una de las tres siguientes categorias:

= Vectores que caen fuera del margen de separacion y son clasificados correctamente.
Estos vectores cumplen la condicion:

yi (Wix; +0) >1 (B.23)

= Vectores que caen dentro del margen de separacion y son clasificados correctamente.
Estos vectores, enmarcados con un rectangulo en la Figura B.3, cumplen:

0<y (w'x+0b) <1 (B.24)

= Vectores que son clasificados incorrectamente. Estos son enmarcados con un circulo
en la figura B.3 y cumplen la siguiente inecuacion:

yi (wix; +b) <0 (B.25)

A partir de la introduccion de una variable laxa & para cada vector x;, las tres situa-
ciones anteriores pueden ser recogidas en una tnica expresién como:

yi (Wi +0) >1-¢. (B.26)
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Las instancias de la primera categoria se corresponden con &; = 0, las de la segunda
categoria con 0 < §; < 1y las de la tercera con §; > 1. La btisqueda del hiperplano 6ptimo
busca ahora, ademas de mantener el méximo margen de separacién, minimizar el nimero
de puntos con &; > 0.

Al incorporar el coste de estos errores, la funcion objetivo a minimizar pasa de ser
B.10 a venir dada como:

N | —

minimizar J(w)

N

Wi +CY e (B.27)
i=1

sujeto a:  y; (WTXi + b) >1-&, &>0.

Aqui el parametro C' es un parametro de coste a elegir para cada conjunto de datos,
de forma que cuanto mayor sea su valor, mas se penalizaridn los errores. La forma de
encontrar la solucion a este problema es andloga a la presentada en el caso separable y
queda reflejada en la ecuacion B.19, aunque en este caso los valores de los a; tendran un
limite superior en C'. La funcién de Lagrange queda ahora:

N

N N
L(w,b,a) = w + CZ& — Z/Mfz‘ — Z a[yi(whx; +b) — 1+ &), (B.28)
i=1 i=1

=1

donde p; son los multiplicadores de Lagrange asociados a la restriccion de que todos los
&; sean mayores o iguales que 0. Al igualar las derivadas parciales de w, by & a cero, se
llega a:

N
i=1

N
i=1

Sustituyendo B.29, B.30 y B.31 en B.28, queda la forma dual para el caso no lineal-
mente separable:

N N

1
Lp(w,b,a) = D) Z Z(yiyjo%aszrxj)a (B.32)

i=1 j=1

lo que parece igual que para el caso separable B.19. La diferencia es que la restriccion
B.31 unida a que las p; son mayores o iguales que 0, da lugar a que en el caso no separable
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habra de verificarse 0 < a; < C. Es decir, ahora el valor de «; esta acotado también supe-
riormente. FEsto se basa en que el Lagrangiano para el caso no separable ha de minimizarse
respecto a w y b, pero a la vez ha de maximizarse respecto a «.

La solucion del vector av clasifica los patrones de entrada en tres tipos diferentes:

1. Aquellos con «; = 0. Estos patrones son correctamente clasificados y no aportan
informaciéon para la obtencion del hiperplano de separacion.

2. 810 < o < C, los patrones correspondientes estan localizados en los margenes
méaximos. Estos aportan informacion y son conocidos como vectores soporte tipo 1.

3. Con «; = C'los patrones correspondientes o bien estan mal clasificados o caen dentro
del margen. También son vectores soporte y se les conoce como de tipo 2.

Todos los vectores con «; # 0 formaran parte de la frontera de decision que tendré la
misma forma que la presentada en la ecuaciéon B.22.

B.2.3. Datos no separables linealmente

En datos de aplicaciones reales las clases no siempre son separables linealmente. De
hecho, las funciones lineales presentan dos principales limitaciones:

= Las funciones con las que se intenta establecer el aprendizaje no tienen siempre una
representacion simple y por tanto, pueden ser dificilmente verificables.

= Los datos de entrenamiento son, por lo general, ruidosos y no hay garantia de que
exista una funcién que clasifique correctamente los datos de entrenamiento.

A pesar de que a veces es imposible obtener un hiperplano de separacion en el espacio
de entrada, existe la posibilidad de conseguirlo en otro espacio. La clave es mapear los da-
tos de entrada a otro espacio, generalmente de mayores dimensiones, donde la clasificacion
podria realizarse de forma lineal. El problema de la alta dimensionalidad es que la carga
computacional es muy elevada, incluso a veces inabordable. Para evitar este problema,
se usa el ‘truco’ del kernel y el producto escalar es usado como medida de similitud. A
cambio de realizar el mapeado del espacio de entrada y calcular los productos escalares
en el nuevo espacio, es posible usar las funciones kernel que combinan ambos pasos.

El espacio X es referido como el espacio de entrada, mientras que F' = {¢(x) : x € X}
es denominado el espacio de caracteristicas. Seleccionando un kernel adecuado, se realiza
un mapeado no-lineal entre el espacio de entrada y el espacio de caracteristicas. Esto
significa que cada vector en el espacio de entrada se corresponde con un vector en el
espacio de caracteristicas.

La figura B.4 muestra un ejemplo de mapeado de un espacio de entrada bidimensional
a otro espacio de caracteristicas tridimensional. En el espacio original de entrada los
datos no pueden ser separados mediante una funcién lineal. Sin embargo, un mapeado
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Figura B.4: Ejemplo de transformacion de espacios R? — R3.

de caracteristicas puede simplificar la tarea de clasificacion debido a que los datos en el
nuevo espacio de caracteristicas son linealmente separables.

La funciéon de decision no lineal en el espacio de entrada es equivalente a una funcion
lineal en el espacio de caracteristicas y por tanto, la funcion B.5 utilizada en el aprendizaje
lineal ahora es modificada del siguiente modo:

fx)=wlox)+b= _Z w;p(x) + b (B.33)

donde ¢(x) : X — F es la funcion de mapeado del espacio de entrada al espacio de
caracteristicas. La funcion de decision puede ser expresada como una combinacion lineal
de los puntos de entrenamiento para que la regla de decisién pueda ser evaluada como el
producto escalar entre los puntos de entrenamiento y los puntos a testear como:

f(x) = Z i d(x;) T d(x) + b. (B.34)

En cualquier caso, es posible construir una maquina no lineal en la que el producto
1 )T d lculado direct t 1 io d teristi
escalar ¢(x;)" ¢(x) puede ser calculado directamente en el espacio de caracteristicas como
una funcion de los vectores originales de entrada.

B.2.4. Kernels

Un kernel es una funcién tal que para todo x y z € X cumple:

K(x,2) = ¢(x)" ¢(2), (B.35)

donde ¢ es un mapeado de X a un espacio de caracteristicas F'. Una funcién kernel puede
ser interpretada como una medida de similitud entre dos muestras de entrada. La regla
de decision ahora es evaluada como:
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Figura B.5: Arquitectura SVM empleando funciones kernel.

N NS
fx) = Z oy K (x5, x) +b = Z iy K (x4,%) + b. (B.36)
i=1 i=1

Entre los kernels tipicos de aplicacion en reconocimiento de patrones, se encuentran
los siguientes:

Lineal:

K(x,z) =x"z (B.37)

Polinémico:
K(x,z) = (x'z)? (B.38)

De base radial (RBF-Radial Basis Functions):

K(x,2) = exp (-M) (B.39)

g

Sigmoidal: es la funcién comin de activaciéon en redes neuronales. Una SVM con
un kernel sigmoidal es equivalente a un perceptron de dos capas.

K(x,z) = tanh (v(x"z) + 1) (B.40)

La figura B.5 muestra la arquitectura correspondiente a la regla de decision asociada
a B.36, donde el nimero de nodos es determinado por el nimero de vectores soporte. Los
nodos simbolizan el producto escalar entre el mapeado del vector a testear x y el mapeado
de los vectores soporte en el espacio de caracteristicas a través del kernel.
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Llegados a este punto, es interesante analizar las propiedades que debe satisfacer una
funcion de similitud para comportarse como una funcion kernel. Para asegurar que la
funcién kernel sea util en el espacio de caracteristicas, ésta debe ser simétrica:

K(x,2) = ¢(x)" ¢(2) = ¢(2)" ¢(x) = K(2,x) (B.41)
y satisfacer la desigualdad de Cauchy-Schwartz:

K(x,2)" = (6(x)76(2))" < [6(x)[*|é(=)]? (B.42)

con

K(x,2)* = 6(x)" ¢(x)d(2)" d(2) = K(x,x)K(z,2). (B.43)
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A AN A L

P-1 P-1a P-1b P-1c P-1d P-2 P-3

>

Interseccion
con prioridad

P

Interseccion con
circulacion giratoria

\
A

o
o \
o

Cercania de un
paso a nivel o de
un puente movil
(lado derecho)

>

P-13a

Curva peligrosa
hacia la derecha

P

P-16a
Bajada con fuer-
te pendiente

>
[>
[>
[>
>
>
=

P-20

Peatones

g
P>
>

P-27

Muelle

>
>

P-34
Pavimento des-
lizante por hielo
o nieve

Interseccion con
prioridad sobre
via a la derecha

P-5

Puente

777

P-10a
Proximidad de un
paso a nivel o de
un puente movil
(lado izquierdo)

A\

P-13b

Curva peligrosa
hacia la izquierda

P-16b
Subida con fuer-
te pendiente

P-21

Nifios

P-28
Proyeccion
de gravilla

P-50

Otros peligros

Interseccion con
prioridad sobre
via a la izquierda

P-6

Cruce de tranvia
N
N

P-10b
Aproximaciéon de
un paso a nivel o
de un puente movil
(lado izquierdo)

>
>
>
>
>

P-14a

Curvas peligrosas
hacia la derecha

>
>
>
P>
[>

P-17
Estrechamiento
de calzada

P-22

Ciclistas

P-29

Viento transversal

Interseccion con
prioridad sobre
incorporacion por
la derecha.

A A

Paso a nivel
con barreras

~

P-10c
Cercania de un
paso a nivel o de
un puente movil
(lado izquierdo)

P-14b

Curvas peligrosas
hacia la izquierda

P-17a
Estrechamiento
de calzada por
la derecha

P-23
Paso de anima-
les domésticos

)

Escalén lateral

&
S

Interseccién con
prioridad sobre
incorporacion por
la izquierda.

Paso a nivel
sin barreras

X
X

>

P-11
Situacion de un
paso a nivel sin
barreras.

P-15

Perfil irregular

P-17b
Estrechamiento
de calzada por
la izquierda

P-24
Paso de anima-
les en libertad

>
>
>

P-31

Congestion

Interseccion
con prioridad
a la derecha

P-9a
Proximidad de un
paso a nivel o de
un puente movil
(lado derecho)

P-11a
Situacion de un
paso a nivel sin
barreras de mas
de una via férrea

P-15a

Resalto

P-18
Obras

P-25
Circulacion en los
dos sentidos

P-32
Obstruccion
en la calzada

Figura C.1: Senales de advertencia de peligro

Seméforos

P-9b
Aproximacion de
un paso a nivel o
de un puente movil
(lado derecho)

P-12

Aeropuerto

P-15b

Badén

P-19
Pavimento
deslizante

P-26

Desprendimiento

P-33
Visibilidad
reducida
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R-1 R-2 R-3 R-4
Ceda el paso Detencion
obligatoria

R-5
Prioridad al sen-
tido contrario

) » ® B

6
Prioridad respecto
al sentido contrario

R-

Figura C.2: Senales de reglamentacion - Prioridad.
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ON—NSHONONCNC

R-100 R-101
Circulacion Entrada
prohibida prohibida

R-107 R-108

Entrada prohibida a
vehiculos destinados
al transporte de mer-
cancias con mayor
peso autorizado que

Entrada prohibida
a vehiculos que
transporten mer-
cancias peligrosas

el indicado
R-114 R-115
Entrada prohi- Entrada prohibida
bida a ciclos a carros de mano

Figura C.3: Senales de reglamentacion - Prohibicion de entrada.

R-103 R-104
Entrada prohibida
a vehiculos a motor
tor excepto ciclo-
motores de dos ruedas

®060

R-109 R-110 R-111
Entrada prohibida a Entrada prohibida a
vehiculos que trans- vehiculos que trans-
porten mercancias ex-  porten productos conta-
plosivas o peligrosas minantes del agua

R-102
Entrada prohibida
a vehiculos de
motor

a motocicletas

colas de motor

R-116
Entrada prohi-
bida a peatones

R-117
Entrada prohibida
a animales de
montura

Entrada prohibida

Entrada prohibida
a vehiculos agri-

R-105
Entrada prohibida
a ciclomotores

R-112
Entrada prohibida a
vehiculos de motor
con remolque, que
no sea un semirre-
molque o remolque
de un sélo eje

R-106
Entrada prohibida
a vehiculos desti-
nados al transporte
de mercancias

R-113
Entrada prohibida
a vehiculos de
traccion animal
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OOOO®OO

R-300 R-301 R-302 R-303 R-304 R-305 R-306
Separacion Velocidad Giro a la dere- Giro a la izquier- Cambio de sen- Adelantamiento Adelantamiento
minima maxima cha prohibido da prohibido tido prohibido prohibido prohibido para

camiones

VADO
R-307 R-308 R-308a R-308b R-308c R-308d R-308d
Parada y es- Estacionamiento Estacionamiento Estacionamiento Estacionamiento Estacionamiento Estacionamiento
tacionamiento prohibido prohibido los dias prohibido los dias prohibido la prohibido la prohibido en vado
prohibido impares pares primera quincena segunda quincena

R-309 R-310
Zona de esta- Advertencias
cionamiento acusticas
limitado prohibidas

Figura C.4: Senales de reglamentacion - Otras prohibiciones o restricciones.



R-400a R-400c

R-400b
Sentido Sentido Sentido
obligatorio obligatorio obligatorio

R-401c R-402 R-403a

Paso Interseccion de Unicas direccio-
obligatorio sentido de giro nes y sentidos
obligatorio

permitidos

R-407b
Via reservada Via reservada
para ciclos o para ciclomo-
via ciclista tores

R-406 R-407a
Calzada para
camiones y

furgones

R-412 R-413 R-414

Cadenas para Alumbrado de Calzada para vehi-
nieve corto alcance culos que transpor-
ten mercancias
peligrosas
R-500 R-501 R-502
Fin de prohibiciones  Fin de la limitacion ~ Fin de la prohibicion
de velocidad de adelantamiento

Figura C.5: Senales de reglamentacion - Senales de obligacion.

H & &

R-500 R-501 R-502
Fin de prohibiciones Fin de la limitacion

de velocidad de adelantamiento

Fin de la prohibicion

R-400d

R-400e
Sentido Sentido
obligatorio obligatorio

R-403c

Unicas direccio-

R-403b
Unicas direccio-
nes y sentidos nes y sentidos
permitidos permitidos

R-409

R-408

Camino para Camino para
vehiculos de animales de
traccion animal montura

R-416

R-415
Calzada para vehi-
culos que transpor-
ten productos conta-
minantes del agua

sivas o inflamables

R-503
Fin de la prohibicion
de adelantamiento
para camiones

R-504
Fin de zona de
estacionamiento
limitado

@

R-503
Fin de la prohibicion
de adelantamiento
para camiones

R-504
Fin de zona de
estacionamiento
limitado

Calzada para vehi-
culos que transpor-
ten mercancias explo-

R-401a
Paso
obligatorio

R-404
Calzada para auto-
moviles, excepto
motocicletas

R-410
Camino para
peatones

R-417
Uso obligatorio
del cinturén de
seguridad

R-505
Fin de via
reservada

R-505
Fin de via
reservada

Figura C.6: Senales de reglamentacion - Fin de prohibicion.
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R-401b
Paso
obligatorio

R-405
Calzada para
motocicletas

R-411
Velocidad
minima

R-418

Via exclusiva para
vehiculos dotados
de equipo de tele-
peaje operativo

R-506
Fin de veloci-
dad minima

R-506
Fin de velocidad
minima
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S-2a S-2b S-3

S-1 S-1a S-1b
Autopista Autovia Via répida Fin de autopista Fin de autovia Fin de via Via para
rapida automoviles
o/ 7 7
S-4 S-6 S-7 S-8 S-9 S-10
Fin de via para Fin de tunel Velocidad maxima Fin de velocidad Intervalo aconsejado Fin de intervalo
automoviles aconsejada maxima aconse- de velocidades aconsejado
jada de velocidades
[ ] [
T 1 T JIAN\ e .
S-11 S-11a S-11b S-12 S-13 S-14a S-14b
Calzada de Calzada de Calzada de Tramo de calzada Situacién de un Paso superior Paso inferior
sentido Unico sentido unico sentido Unico de sentido Unico paso para pea- para peatones para peatones
tones
S-15a S-15b S-15¢ S-15d S-16 S-17 S-18
Presefializacion de Presefalizacion de Presefializacion de Presefalizacion de Zona de frenado Estacionamiento Estacionamiento
calzada sin salida calzada sin salida calzada sin salida calzada sin salida de emergencia reservado para
taxis
ABIERTO | 1 g
B 2a
EANARES PRECAUCION 1 ¢ ‘ 2b
=D froe :
5 PELIGRO il ‘ 2¢c 3
: . .a
3 CERRADO [RI8 @ O 20 ;) pusoono 300 m
S-19 S-20 S-21 S-21.1 S-21.2 S$-21.3 S-22
Parada de Parada de Transitabilidad en Transitabilidad en Transitabilidad en Transitabilidad en Cambio de
autobuses tranvias tramo o puerto de tramo o puerto de tramo o puerto de tramo o puerto de sentido
montafna montana montana montafa
S-23 S-24 S-25 S-26a S-26b S-26¢ S-27
Hospital Fin de obligacion Cambio de sentido Panel de apro- Panel de apro- Panel de apro- Auxilio en carretera
de alumbrado de a distinto nivel ximacién a sa- ximacién a sa- ximacion a sa-
corto alcance lida (300 m) lida (200 m) lida (100 m)
ZONA ZONA
S-30 S-31 S-32 S-33 S-34
Fin de calle Zona a 30 Fin de zona Telepeaje Senda ciclable Apartadero
residencial a30

S-34a
Apartadero

Ficiira (7 Qanalee de indicacidn - ITndicacionee conearalea



S-50a

Carriles obligatorios
para tréfico lento y
reservados para
trafico rapido

S-52a
Final de carril
destinado a la
circulacion

S-60b
Bifurcacion hacia
la derecha en
calzada de dos
carriles

S-64a
Carril bici o via
ciclista adosada
a la carretera

1

S-50b
Carriles para
trafico en funcion
de la velocidad
sefialada

S-52b
Final de carril
destinado a la
circulacion

S-61a
Bifurcacion hacia
la izquierda en
calzada de tres
carriles

11

70)(70)

S-50c
Carriles para
trafico en funcion
de la velocidad
sefialada

S-53
Paso de uno a
dos carriles
de circulacion

S-61b
Bifurcacion hacia
la derecha en
calzada de tres
carriles

S-50d
Carriles obligatorios
para tréfico lento y
reservados para
trafico rapido

11

©o

S-53a
Paso de uno a dos
carriles de circulacion
con especificacion de
velocidad maxima en
cada uno de ellos

S-62a
Bifurcacién hacia
la izquierda en
calzada de cuatro
carriles

T
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S-50e

Carriles obligatorios
para tréafico lento y
reservados para

trafico rapido

S-53b
Paso de dos a
tres carriles
de circulacion

S-62b

Bifurcacion hacia
la derecha en
calzada de cuatro

carriles

S-51
Carril reservado
para autobuses

S-53c

Paso de dos a tres
carriles de circulacion
con especificacion de
velocidad maxima en
cada uno de ellos

S-63
Bifurcacion en
calzada de
cuatro carriles

Figura C.8: Senales de indicacion - Carriles.

S-52
Final de carril
destinado a la
circulacion

S-60a
Bifurcacion hacia
la izquierda en
calzada de dos
carriles

7\
I

S-64
Carril bici o via
ciclista adosada
a la carretera
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S-100
Puestos de
S0Corro

3 \

S-107

Campamento

>

S-114

Merendero

S-121

Monumento

S-101
Base de
ambulancia

S-108
Agua

S-115
Punto de partida
para excursiones
apie

> 14

S-122

Otros servicios
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S$-102
Servicio de

inspeccion
técnica

S-109

Lugar
pintoresco

A

0,

S-116
Campamento y
terreno para
remolques-vivienda

S-123
Area de
descanso

|

/;

S-103 S-104 S-105 S-106
Taller de Teléfono Surtidor de Taller de repara-
reparacion carburante cion y surtidor

de carburante

E
S-110 S-11 S-112 S-113
Hotel o motel Restaurante Cafeteria Terreno para
remolques-vivienda
i L
An { >
Coto Ordesa
S-117 S-118 S-119 S-120
Albergue de Informacion Coto de pesca Parque nacional
juventud turistica

Area de servicios

B[P (@)=
S-127

Area de servicios

S-126
Estacionamiento
para usuarios
del autobus

S-125
Estacionamiento
para usuarios del
suburbano

S-124
Estacionamiento
para usuarios
del ferrocarril

Figura C.9: Senales de indicacion - Servicio.



VILLALBA
SANTIAGO
DE COMPOSTELA

GUADARRAMA P ‘
‘ A Corufia | LAESTRADA 7'
S-200 S-220

Presefalizacion de glorieta

Presefializacion de direcciones
hacia una carretera convencional

(500 m )
PINTO W

Las Matas
Los Peiascales

TERUEL

201

Villalba

A4
Sevilla

”

Dl

S-222a
Presefializacion de direcciones
hacia una autopista o autovia y
direccion propia

Presefializacion de direcciones
hacia una autopista o autovia

Gom)

E1 (A9

ADEMUZ M
Pontevedra

N

v

S-225
Presefalizacion de direcciones
en una autopista o autovia
hacia cualquier carretera

Presefalizacion con sefales sobre
la calzada en carretera convencional
hacia carretera convencional

BENAVENTE
A\ 4

A6

== N-12
Tordesillas

b Valladolid

N

S-232a
Presefalizacion con sefiales sobre la
calzada en carretera convencional hacia
autopista o autovia y direccion propia

$-235

cualquier carretera

A5
Tordesillas .
A Corufia Avila

Segovia

Avila
Segovia

N

Presefalizacién en autopista o
autovia de dos salidas muy préximas
hacia cualquier carretera

S-242a
Presefalizacion en autopista o autovia
de dos salidas muy préximas hacia
cualquier carretera y direccion propia

Presefalizacion en carretera
convencional de zona o area
de servicios

Presefalizacion en autopista o
autovia de zona o darea de
servicios con salida compartida

via de servicio

HE R

S-266a
Presefalizacion en autopista o
autovia de una via de servicio
con salida exclusiva

via de servicio

11 Ke

Presefalizacion en autopista o
autovia de una via de servicio con
salida compartida

Presefalizacion con sefales sobre
calzada en carretera convencional hacia
carretera convencional y direccion propia

Presefializacion con sefnales sobre
la calzada autopista o autovia hacia

S-230a S-232
Presenfalizacion con sefiales sobre la
calzada en carretera convencional hacia

autopista o autovia

S-235a
Presenfalizacion con sefiales sobre la
calzada autopista o autovia hacia
cualquier carretera y direccion propia

la

Villalba
v A 4

S-250 S-260
Presefalizacion Presefalizacion
de itinerario de carriles

(500 m )
via de servicio

® 1= x

Presefalizacion en carretera
convencional de una via
de servicio

S-263a
Presefalizacion en autopista o
autovia de zona o area de
servicios con salida exclusiva

500 m | (4 J
——
Area de servicios

S-270
Presefializacion de dos
salidas muy proximas

S-271
Presefializacion de
area de servicio

Figura C.10: Senales de orientacion - Presenalizacion.
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N-120

CASTANARES 8

EQ0) (A4] LOGRONO

BURGOS

BURGOS 16 Cérdoba 24

S-300 S-301 S-310
Poblaciones de un itinerario Poblaciones de un itinerario Poblaciones de varios
por carretera convencional por autovia o autopista itinerarios

[ ® viaciclista 5>
o I 22 >
[ ¥ senda ciclable 5>

S-321 S-322 S-341
Lugares de interés Sefial de destino hacia una Sefial de destino de salida
por autopista o autovia via ciclista o senda ciclable inmediata hacia carretera

convencional

a1 -x> [y

S-344 S-347 S-348a
Sefiales de destino de salida inmediata Sefales de destino de salida inmediata hacia Senales de destino
hacia una zona, area o via de servicios una zona, area o via de servicios con salida en desvio

compartida hacia una autopista o autovia

LOECHES

EL ESCORIAL
b |

S-350 S-351 S-354
Senfial sobre la calzada, en carretera Sefial sobre la calzada, en autopista Sefial sobre la calzada, en carre-
convencional. Salida inmediata hacia y autovia. Salida inmediata hacia tera convencional. Salida inmediata
carretera convencional carretera convencional hacia autopista o autovia

‘ _—
E-90] (A5 R
LA RODA SAN CLEMENTE TORRIJOS Madrid Bailé PEDRO ABAD
adri allen
ALBACETE ADAMUZ
3 Y ‘ + b Y
S-360 S-362 S-366
Sefales sobre la calzada, en carretera Senfales sobre la calzada, en carretera Sefiales sobre la calzada en autopista o
convencional. Salida inmediata hacia convencional. Salida inmediata hacia autovia. Salida inmediata hacia carretera
carretera convencional y direccion propia autopista o autovia y direccién propia convencional y direccion propia

: playa 3 )

Lugares de interés por
carretera convencional

K 22

S-342
Senal de destino de salida inmediata
hacia autopista o autovia

f ik dlm
Al M

S-348b

Senal variable de destino

S-355
Sefial sobre la calzada, en auto-
pista y autovia. Salida inmediata
hacia autopista o autovia

(M40 ]
[A-4] Ocafa A3]
[a-42] [n5] Valencia
v v Y

S-368
Sefales sobre la calzada en autopista
o autovia. Salida hacia autopista o
autovia y direccién propia

) Coom (e _r258) (e 1258 ) _—
LA RODA | (5AN CLEMENTE | [SAN CLEMENTE T p
ALBACETE norte sur A Corufia S

L 4 ) 4 | L 4
S-371 S-373

Sefiales sobre la calzada en carretera conven- Sefales sobre la calzada en autopista o autovia.

cional. Dos salidas inmediatas muy proximas Dos salidas inmediatas muy proximas hacia

hacia carretera convencional y direccion propia carretera convencional y direccién propia

M-30
Madrid
centro urbano

v A 4

M-40] |l [w-40]

(A-6] [E=50] (A-2]
Villalba Zaragoza
A 4 b’

S-375
Sefales sobre la calzada en autopista o autovia. Dos
salidas inmediatas muy préximas hacia autopista
o autovia y direccion propia

Figura C.11: Senales de orientacion - Direccion.
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LOS CORRALES | LOS C puerto de PROVINCIA DE 1| COMUNIDAD D,E
DE BUELNA ELNA Navacerrada 1700 m HUESCA ] CASTILLA-LEON
S-500 S-510 S-520 S-540 S-550
Entrada a poblado Fin de poblado Situacion de punto caracteristico Situacion de limite Situacion de limite de
de la via de provincia comunidad auténoma
[§ COMUNIDAD DE 7 | |_E-804 )

Q CASTILLA - LEON

AP -7 | [A-68 ] NEVY;

'68
PROVINCIA DE km km km km
B8 BE BEd |=

S-560 S-570 S-570a S-571 S-572
Situacion de limite de comunidad Hito kilométrico en Hito kilométrico en Hito kilométrico en Hito kilométrico
auténoma y provincia autopista y autovia autopista de peaje autopista y autovia en carretera
e itinerario europeo convencional
C-311 C 341
51 0 51 0
§-573 S-574 S.575
!‘!I(O kllpmetnco en Hito mlnlametnco en a}u(oplsta, a‘ulowa, carretera Hito miramairicoren carmetera aulonémica
itinerario europeo convencional y autopista de peaje

Figura C.12: Senales de orientacion - Localizacion.

N-122 E-90 | A-2
ARANDA DE DUERO 39 Torija 5
| SORIA 155 | Zaragoza 256
S-600 S-602
Confirmacion de poblaciones Confirmacion de poblaciones
en un itinerario por carretera en un itinerario por autopista
convencional o autovia

Figura C.13: Senales de orientacion - Confirmacion.

6 =] Cﬁ:rﬂg]rt?: eBSEagi/?llamarin 4* épamue s Oeste

S-700 S-710 S-720 S-730
Lugares de la red viaria urbana Lugares de interés para viajeros Lugares de interés deportivo o Lugares de caracter geografico o
recreativo ecoldgico
ermita de E . 4 q A o
: zona industrial e 9 6 -
San ‘Saturio &l _eﬁ Valencia ~ |A-3 TOLEDO
S-740 S-750 S-760 S-770
Lugares de interés monumental Zonas de uso industrial Autopistas y autovias Otros lugares y vias
o cultural

Figura C.14: Senales de orientacion - Uso especifico de poblado.
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(som] (442 kmt) [25] [e] o]

S-800 S-810 S-820 S-821 S-830
Distancia al comienzo del Longitud del tramo peligroso Extension de la prohi- Extension de la prohi- Extension de la prohibicion,
peligro o prescripcion o sujeto a prescripcion bicion, a un lado bicion, a un lado a ambos lados

(STOP 150 m ) ~ N |7

S-840 S-850 S-851 S-852 S-853
Presefalizacion de detencion Itinerario con prioridad Itinerario con prioridad Itinerario con prioridad Itinerario con prioridad
obligatoria

m—

[

T

‘ ‘W
—————
a—

S-860 S-870 S-880 S-890
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Figura C.15: Senales de orientacion - Paneles complementarios.
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Figura C.16: Senales de orientacion - Otras senales.
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