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Ecuadorian Regulatory Traffic Sign Detection by
Using HOG Features and ELM Classifier

Marco Flores-Calero, Miltén Aldéds, Jonathan Vargas and Maria José Ayala

Abstract—This article presents an algorithm for Ecuadorian
regulatory traffic signs detection, under extreme lighting condi-
tions during the day. The method is composed of the following
modules, i) video stabilization to reduce vertical oscilation, ii)
a method to for obtaining regions of interest (ROIs) based on
color information and geometric restrictions, iii) a two-stage multi
classification algorithm, based on Extreme Learning Machine
(ELM) and HOG descriptor, to classify by form and content.
A database of Ecuador’s regulatory traffic signs has also been
created. It has more than 47,000 images of Ecuadorian road
signs divided into 16 classes. The experimental results, from the
recognition module, generate an accuracy of 99,85 %, and a
sensitivity of 99,78 % in the first stage, and an accuracy of
96,71 % and a sensitivity of 94,16 % in the second stage. In
addition, its robustness was compared with two other classifiers,
in order to choose the one with the best performance in terms of
accuracy and low computational cost. This system works at 24
frames per second, and it was tested in real driving conditions,
from 6:00 a.m. until 7:00 p.m., on the streets of several cities
and highways of Ecuador.

Index Terms—Traffic accidents, regulatory traffic sign, ELM,
HOG, Ecuador.

I. INTRODUCCION

a Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS) indica que
los accidentes de trafico estdn entre las principales causas
de muerte a nivel mundial, con el 2,4 % del total de muertes,
con un costo aproximado, por pais, del 1 al 3% del PIB [1].
Los principales factores que causaron estos percances, fue-
ron la distraccién frente al volante, y el exceso de velocidad.
La normativa de limites de velocidad en dreas urbanas en
varios paises de Latinoamérica es estricta, y limitada a 50
km/h. No obstante, en el caso del Ecuador, éste supera la tasa
de muertes en accidentes de trafico con un 3,14 % sobre la
media de los paises de la region andina [2].

Para atenuar esta problemadtica estdn las sefiales de tréfico,
que son signos colocados en la via publica para advertir,
informar, ordenar o reglamentar el comportamiento de los
usuarios viales. Existen varios tipos, uno de ellos son las
reglamentarias, cuya funcién es indicar a los usuarios las
obligaciones, las limitaciones o las prohibiciones especiales
que deben respetar en la via [3].

M. Flores-Calero is with Department of Intelligent Systems, I&H Tech, La-
tacunga (Cotopaxi), Ecuador and Universidad de las Fuerzas Armadas-ESPE,
Av. Gral. Rumifiahui, s/n, PBX 171-5-231B, Sangolqui (Pichincha), Ecua-
dor and Yachay Tech. Urcuqui (Imbabura), Ecuador, mjflores@espe.edu.ec.
ORCID: https://orcid.org/0000-0001-7507-3325

M. Aldas is with grupo de investigacion COESVI, Facultad de Ingenieria
Civil y Mecdnica, Universidad Técnica de Ambato campus Huachi, Avenida
Los Chasquis y Calle Rio Payamino, Ambato, Tungurahua, Ecuador.

J. Vargas and M. Ayala are IT consultants in the private sector.

Por otra parte, en los dltimos afios se estan desarrollando
los denominados Sistemas Avanzados de Asistencia a la Con-
duccion (ADAS, Advanced Driver Assistance System), cuyo
objetivo es trabajar cooperativamente con el conductor para
mejorar la seguridad vehicular. Entre ellos estdn los Sistemas
de Deteccion de Seiiales de Trafico (SDST) [4], los mismos
que deben cumplir estrictos protocolos de operaciéon para
anticiparse y evitar situaciones peligrosas; consecuentemente,
en su funcionamiento se deben tomar en cuenta bajas tasas de
error y altas tasas de precision, eficiencia y eficacia en todas
las situaciones de conduccidn [4]-[6].

En este escenario, las condiciones climdticas son un factor
preponderante a tomar en consideraciéon durante el disefio de
los SDST; porque éstas generan cambios bruscos y extremos
de iluminacidn, incrementando la dificultad de deteccidén de
las sefiales de tréfico.

En este trabajo, se entiende por iluminacién extrema las
situaciones donde existe abundante sol o niebla o lluvia o baja
iluminacién, durante el dia. Estas condiciones son tipicas de
las tres regiones climdticas continentales del Ecuador, que son
Sierra, Litoral y Amazonia [7].

Por consiguiente, la contribucién de este trabajo es el
presentar un SDST especializado en las Sefales de Trafico
Reglamentarias del Ecuador, con énfasis en el reconocimiento
bajo condiciones extremas de iluminacién, en el espectro
visible, con alta exactitud y un reducido costo computacional.

El resto del documento estd organizado de la siguiente
manera. La segunda seccién corresponde a los trabajos previos
en el reconocimiento de sefales de trdfico. En el apartado
tres se presenta un nuevo sistema para la deteccion y el reco-
nocimiento de sefiales de trifico reglamentarias del Ecuador
en condiciones extremas de iluminacién. El método utilizado
para la extraccién de caracteristicas se basa en el descriptor
HOG [8], y la técnica utilizada, para la etapa de clasificacion,
es ELM [9], [10]. Luego, la siguiente seccién exhibe los
resultados experimentales, donde se incluye una exhaustiva
comparaciéon del rendimiento de varios clasificadores y la
evaluacién del detector en su conjunto. Finalmente, la dltima
parte estd dedicada a las conclusiones y los trabajos futuros.

II. ESTADO DEL ARTE

El desarrollo de los SDST es un tema abierto y activo de
investigacién, debido la dificultad intrinseca que involucra el
trabajar en ambientes reales de conduccién, donde existe un
sinimero de cambios inesperados de las condiciones de la
escena vial [4], [11], [12].

Una de las técnicas preferidas para localizar candidatos a
sefiales de trafico es el color. Bajo esta caracteristica se busca
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robustez frente a las variaciones de iluminacién durante el
dia [13]. Entre los principales aportes estan: Salti et al. [14]
han utilizado los espacios de color para resaltar las sefiales
de tréfico con predominancia de los colores azules y rojos.
Li et al. [5] han construido dos espacios donde resaltan los
colores azul-amarillo y verde-rojo, sobre los cuales, utilizado
el algoritmo k-means han construido un método para la
generaciéon de ROIs [15]. Nguyen et al. [11] han utilizado
el espacio HSV con varios umbrales para generar un conjunto
de ROIs buscando colores rojos y azules. Lillo et al. [16]
han utilizado los espacios L*a*b* y HSI para detectar sefiales
donde predominan los colores rojo, blanco y amarillo. Con
el algoritmo k-means han construido un clasificador usando
Unicamente las componentes a* y b* [15]. Chen y Lu. [17]
han utilizado multiresolucién y AdaBoost para fusionar dos
fuentes de informacién, visual y localizacién espacial; en la
visual construyen dos espacios de color basados en RGB
denominados mapas salientes de color, en la espacial han
usado el gradiente con distintas orientaciones. Kaplan et al.
[18] han utilizado el algoritmo de deteccién circular y un
conjunto de umbrales sobre el espacio RGB para localizar
ROIs. Finalmente, Han et al. [19] han usado la componente
H del espacio HSI, donde han generado un intervalo, donde
resaltan las sefiales de trafico, para construir una imagen en
grises donde se localizan las ROIs.

Para la extraccion de caracteristicas se conoce que Salti et
al. [14], Huang et al. [12] han utilizado el descriptor HOG [8]
con tres variantes. Kaplan et al [18] también usan HOG junto
con BLP (Local Binary Patterns) y el filtro de Gabor, Li et
al. [5] han usado el descriptor PHOG, que es una variacién
de HOG. Lillo et al. [16] han implementado la extraccién de
caractaristicas usando la transformada discreta de Fourier. Han
et al. [19] utilizaron el método SURF [20]. Chen y Lu. [17] han
utilizado DSC (Discrimiative Codeword Selection) iterativo
para la generacién de caracteristicas. Mogelmose et al. [6]
han implementado ICF (Integral Channel Features) y ACF
(Aggregate Channel Features). Perez et al. [21] usaron PCA
(Principal Component Analysis) para la reduccién de la di-
mensioén y la eleccién de caracteristicas. Finalmente, Lau et
al. [22] usaron una ponderacién de los pixeles vecinos.

Los algoritmos de clasificacién preferidos son: SVM [15],
usado en los trabajos de Salti et al. [14], Li et al. [5], [16],
Lillo et al. [16], Kaplan et al. [18]. SVR en Chen y Lu [17],
k-NN [15] implementado en las investigaciones de Han et
al. [19]. Redes neuronales artificiales, empleadas por Huang
et al. [12] con el caso ELM y Perez et al. [21] con la im-
plementaciéon MLP (Multi-Layer Perceptron). Adaboost junto
con arboles de decisién han sido utilizados por Mogelmose et
al. [6].

En los udltimos afios, las técnicas de aprendizaje profundo
han ido adquiriendo importancia, debido a su capacidad de
aprender e inferir sin necesidad de un conocimiento espe-
cializado previo, pero con alto costo computacional. Entre
las principales técnicas, aplicadas a las sefiales de tréfico,
estain CNN (Convolutional Neural Network), R-CNN Region
proposals with CNN), RBFNN (Radial Basis Function Neural
Network), FCN (Fully Convolutional Network) [22]-[25].

En estos casos, las tasas de exactitud de varios sistemas, en

porcentaje, son las siguientes: Nguyen et al. [11] 92,5, Salti
et al. [14] 78,21, Li et al. [5] 94,5, Han et al. [19] 97,54,
Chen y Lu. [17] 97,78, Huang et al. [12] 93,21, Mogelmose
et al. [6] 98,98, Kaplan et al. [18] 97,04, Perez et al. [21] 98,9,
Lau et al. [22] 99,0 y Zhu et al. [23] 97,69. Esto implica que
aun existe, un desafiante, margen para mejorar en estd drea de
investigacion.

A la fecha, las principales bases de datos de sefiales de
trafico, corresponden a paises como Alemania [12], [14], [18],
[21], Italia [14], Reino Unido [26], Espaiia [16], Japon [11],
Estados Unidos [6], Suecia [23] o Malaysian [22]. Esto
demuestra que existe la necesidad de generar bases de datos
de sefales de trafico de los paises de América Latina, para
desarrollar SDSTs especializados en la regién.

Por dltimo cabe indicar que las principales empresas auto-
motrices han ubicado a los SDST entre los dispositivos mas
importantes en el ambito de la seguridad vehicular, el avance
tecnoldgico y el confort [27]-[30], motivo por el cual, los
vehiculos modernos y de alta gama estdn incorporando SDST,
los mismos que atin funcionan en situaciones muy especificas
de la escena vial.

III. METODOS Y MATERIALES

El esquema del sistema planteado se exhibe en la Fig. 1,
donde estdn las etapas de estabilizacién de video, obtencion
de ROIs basada en color (detecciéon de color) y la multi-
clasificacién de sefiales (reconocimiento).

En este esquema tienen especial relevancia las dos ultimas
etapas, que corresponden al proceso de obtenciéon de un
conjunto de ROIs, y la etapa de multi-clasificacién, para el
reconocimiento del tipo de sefial.

A. Estabilizacion de Video

Las oscilaciones y vibraciones de la cdmara (OVC), indu-
cidas por el movimiento normal del vehiculo en carreteras
urbanas o autopistas, genera distorsiones en la imagen.

Para reducir el OVC se ha implementado el método de
estabilizacién de video (MEV) basado dos fotogramas con-
secutivos, el filtro de Kalman y un filtro pasa bajo, pero
modificado para atenuar las oscilaciones verticales [31], [32].
MEV entra en funcionamiento inmediatamente luego de la
captura, previo a ingresar a la etapa de segmentacion.

B. Obtencion de ROIs Basado en Color

Para localizar las posibles posiciones de las sefiales de
trafico, dentro de la imagen, se ha utilizado una caracteristica
intrinseca, como es el color; por ello se han elegido los
espacios de color RGB normalizado (RGBn) y HSV [33].

Asi, el método consiste de dos pasos, el primero es usar
k-NN con k-means para generar una mascara con los pixeles
representativos del color rojo, sobre el espacio RGBn [34].
Luego se construye un filtro de color sobre el espacio HSV
usando la ecuacién (1). Asi, con estas dos mascaras se elimi-
nan los pixeles que no corresponden al color rojo, mediante
la operacién logica AND.

0<H<10U120 < H < 250
65 < S < 255 (1)
75 <V < 255

Pixel rojo si
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Fig. 1. Esquema del sistema de deteccién y reconocimiento de las sefiales reglamentarias del Ecuador.

Los umbrales de (1) se calcularon experimentalmente, sobre
una base de datos, con mds de dos cientos setenta mil pixeles,
de color rojo, en distintas condiciones de iluminacién [34].

Posteriormente se aplican varias operaciones morfoldgicas,
de dilatacion y erosion, y restricciones geométricas, dadas en
la tabla I, para eliminar el ruido y obtener un conjunto de ROIs.
Estos umbrales se determinaron de manera experimental.

TABLA I
RESTRICCIONES GEOMETRICAS PARA LA OBTENCION DE
ROIs.

Pardmetros Valor Valor

minimo  mdiximo
Area 120 px 5060 px
Ancho (w) 5 px 84 px
Alto (h) 24 px 60 px
Relacién w/h 0,2 1,4
Distancia w/h 5m 35 m

C. Multi-clasificacion de las Seiiales de Trdfico Reglamen-
tarias

En la Fig. 2 se presenta el esquema del algoritmo para la
multi-clasificacion (reconocimiento) de las sefiales de trafico
reglamentarias del Ecuador:

El reconocimiento de las sefiales de trafico es un problema
de multi-clasificacién, por lo tanto es necesario utilizar un
algoritmo que soporte este tipo de retos, asi ELM se presenta
como una de las mejores alternativas [9], [10].

Cl. Acondicionamiento de la imagen:

= Pre-procesamiento: Es la etapa ingresa la ROI con la
imagen en color y se transforma a escala de grises, luego
se redimensiona a una escala estandar de 32 x 32 pixeles,
determinado como el mejor tamafio para extraer caracte-
risticas de sefiales de trafico. Para mejorar la calidad de
la imagen y evitar la variacion de la iluminacién, ésta ha
sido ecualizada para asi normalizar el brillo y aumentar
el contraste [34].

= Extraccion de caracteristicas: En este caso se ha utiliza-
do una nueva representacioén del descriptor HOG con los
pardmetros previamente determinados en [34], es decir,
celdas de 8 x 8 pixeles, bloques de 2 x 2 celdas con

solapamiento simple, 9 orientaciones sin signo, con lo

cual se genera un vector de caracterSticas de tamafio 324.

C2. Clasificador ELM: ELM es una técnica emergente de

aprendizaje maquina que aprende miles de veces mas rapido

que las técnicas de aprendizaje profundo, a la vez que conserva

varias ventajas como rdpida operaciéon y fuerte capacidad

de generalizacién [35]. En esencia, ELM es una plataforma

unificada de aprendizaje, no iterativo, del tipo red neuronal

SLFNs (Single-Layer Feed-Forward Neural Networks), que
viene representada por (2).

fr(x) =h(x)B )

donde B = [f4, ..., BL]T es el vector de pesos entre las capas
oculta y de salida, h(x) = [h1(X),..., hp(x)]" es el vector
de salida de la capa oculta con respecto a la entrada x, de
dimensién d. Mediante h(x) se mapean los datos del espa-
cio d-dimensional al espacio L-dimensional, H, denominado
espacio de caracteristicas ELM [36].

En la prictica, la funciéon hj(x) = G(a;,b;,x) es la
salida del j-ésimo nodo oculto, y es la denominada funcién
de transferencia; a; y b; son los pardmetros aleatorios de
aprendizaje del j-ésimo nodo oculto, para j = 1,2, ..., L.

Para resolver la ecuacién (2), en un problema especi-
fico, es necesario un conjunto de datos de entrenamiento
{(xi,t;) :x; e REt; e R™i=1,...,N}, con x; el vector
de caracteristicas de entrada, t; el vector de objetivos de salida,
y N el nimero de ejemplos de entrenamiento. De esta manera
se tiene que H = [h” (x1),...,h" (xy)]|.

La funcién de activacién utilizada en (2) es la funcién
Sigmoide, dada por (3):

1

hi(x) = G(ai, bi, x) = T 5 oo

3)
Los pardmetros aleatorios a; y b; son generados a partir de la
distribucién uniforme continua.

Luego, para estimar 8 se usa el método de minimos cua-
drados, asi B* = HTT, donde T = [t{,...,th] y H es la
matriz inversa generalizada de Moore-Penrose.

C3.  Multi-clasificacion de seiiales de trdfico reglamenta-
rias con ELM: La propuesta de este trabajo es un esquema
de multi-clasificacién que se compone de dos etapas que dan
lugar a dos tipos de salida; la salida 1 tiene relacién directa
con las sefiales reglamentarias, y la salida 2 se especializa en
las sefiales de velocidad.
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Fig. 2. Esquema del algoritmo de multi-clasificacién de sefiales de trafico reglamentarias (regulatorias) del Ecuador basado en

el descriptor HOG vy el clasificador ELM, en dos etapas.

La primera etapa genera como respuesta la clasificacion de
las clases Pare, Ceda el Paso y Limite de Velocidad dando
como resultado un clasificador de tres clases de interés y una
de no-interés; es decir, t; € R3T1. En esta etapa se genera la
Salida 1 de la Fig. 2.

Para la multi-clasificacion de sefiales reglamentarias se
entrena ELM [9], [10] con una base de datos de sefales de
trafico del Ecuador, detallada mdas adelante, en la Tabla II.

C4. Multi-clasificacion de sefiales de limite de velocidad:
La segunda etapa se alimenta de la primera, con el resultado
de la clasificacién de Limite de Velocidad, para clasificar las
sefiales de limite de velocidad en los casos: 10km/h, 15km/h,
20km/h, 25km/h, 30km/h, 35km/h, 40km/h, 45km/h, 50km/h,
60km/h, 70km/h, 80km/h, 90km/h y 100km/h, con lo cual se
tienen 14 clases de interés y una de no-interés, es decir, t; €
R14+1

Para la multi-clasificacién de las sefiales de limite de velo-
cidad se entrena ELM [9], [10], junto con una base de datos
restringida a las sefiales de limite de velocidad del Ecuador.
Este clasificador entrega como respuesta el tipo de sefial de
limite de velocidad, que corresponde a la Salida 2 de la Fig. 2.

D. Base de Datos de Entrenamiento, Validacion y Experi-
mentacion

En esta investigacién se han construido dos conjuntos de
datos; uno de ellos estd relacionado con los pixeles , y el otro
con las sefiales de trafico (BDSTE).

La base de datos de pixeles de color rojo (BDPxR), necesa-
rios para construir el método propuesto en [34], estd formada
de 270 mil pixeles de color rojo en varias condiciones de
iluminacién y 330 mil pixeles de otro color.

Por otra parte, la base de datos de sefiales de tréfico
reglamentarias de Ecuador (BDSTRE) estd constituida por
47,437 imédgenes para entrenamiento y pruebas, en la Tabla II
se describen en detalle las cantidades por cada clase.

Asimismo, en la Tabla III se muestra en detalle el nimero de
imagenes por cada una de las sefiales de limite de velocidad.

TABLA 11
BASE DE DATOS DE ENTRENAMIENTO Y DE PRUEBAS DE
LAS SENALES DE TRAFICO REGLAMENTARIAS DEL

ECUADOR
PARE Cedael Limite de  Muestra Total
Paso Velocidad  Negativa
Entrenamiento 700 500 10725 20000 31925
Prueba 300 243 4969 10000 15512
TABLA III

BASE DE DATOS DE ENTRENAMIENTO Y DE PRUEBAS DE
LAS SENALES DE TRAFICO DE LIMITES DE VELOCIDAD DEL

ECUADOR

Sefial V10 V15 V20 V25 V30 V35 V40
Velocidad

Entrenamiento 1000 100 1000 25 1000 500 1000
Prueba 700 5 581 5 550 48 453
Sefial V45 V50 V60 V70 V80 V90 V100
Velocidad

Entrenamiento 1000 1000 1000 1000 1000 1000 10725
Prueba 646 348 601 359 438 149 4969

Las bases de datos contienen imigenes capturadas en varias
calles de distintas ciudades y autopistas del Ecuador continen-
tal, en dias nublados, soleados, lluvioso y normales, desde el
amanecer hasta el anochecer, en el horario de 6:00 am. a
7:00 p.m. En este escenario las condiciones de iluminacién
son extremas.

En la Fig. 3 se visualizan varias muestras que forman
parte de la base de datos. Se puede observar que muchos
de ellos tienen baja calidad, esto se debe a las condiciones
del ambiente, la distancia de captura, y evidentemente, a las
condiciones extremas de iluminacion.

Para el entrenamiento de los clasificadores se han dividido
aleatoriamente las bases de datos, BDPxR y BDSTRE, en
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Fig. 3. Ejemplos de la base de datos de sefiales de trafico reglamentarias en condiciones extremas de iluminacion, (a) Pare,

(b) Ceda el paso, (c-p) Velocidad.

conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba, al 60 %,
20% y 20 %, respectivamente.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En esta seccion se presentan los resultados experimentales
del funcionamiento de los médulos que componen el sistema.

A. Métricas de Evaluacion

Para medir la calidad del trabajo se han utilizado los
siguientes métricas [37]: sensibilidad (3), razén de falsos
positivos (4) y exactitud (5).

VP
VPR =5 N @
FP
FPR= 555 ®)
VP+VN
ACC = VP+FN+FP+VN ©)

donde V P representa verdaderos positivos, F'P es falsos
positivos, VN es verdaderos negativos y F'N indica falsos
negativos.

Ademas, como indicador de calidad de la clasificacion se ha
usado el AUC (Area Under the Curve), cuyo valor estd entre
cero y uno. Mientras mds cercano a uno (100 %), el método
€s mejor.

B. Resultados del Algoritmo de Clasificacion de Pixeles
Rojos y Obtencion de ROIs

En esta etapa se presentan los resultados de los siguientes
casos, clasificaciéon de los pixeles de color y obtencién de
ROIs.
= En la segmentacién por color se obtuvieron k,, = 40
centroides para el rojo y k,,, = 50 centroides para otros
colores, respecto a k,,-means. El valor del parametro de
K-NN es 3 en ambos casos del color.

= Para medir la calidad de la clasificacién de los pixeles
rojos se ha calculado el AUC sobre la base de datos
de prueba, cuyos resultados en las distintas condiciones
de iluminacién son: 98,21 % en normales, 97,62 % en
nublado y 99,74 % en soleado.

= Para medir la calidad del método de obtencién de ROIs

no existe una métrica establecida. Sin embargo, se puede
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usar la métrica JoU = Area(BrorNByt)/Area(BrorJ
By.) donde Bgoy es la lista final de ROIs y By, es la
lista verdadera de sefiales, obtenidas a mano. Si no existe
interseccion entre Bror y By €l valor es cero. Una ROI
es verdadera si ToU > 0,5. Con estos antecedentes se
concluye que el método propuesto es capaz de localizar
el 98,89 % de las ROIs de las sefiales vélidas presentes
en la imagen.

En la Fig. 4 estd un ejemplo completo del procedimiento
para la obtencidn del conjunto de ROIs para la siguiente etapa.

C. Resultados del Algoritmo de Clasificacion de Sefiales de
Trdfico Reglamentarias

En el entrenamiento de ELM es importante definir el
nimero Optimo de neuronas de la capa oculta, para tener
un clasificador de calidad [9], [10]. Para determinar este
pardmetro se realizaron varios ensayos variando la cantidad de
neuronas de la capa oculta, los resultados estdn en Tabla IV,
donde se verifica que el nimero 6ptimo es 2000 neuronas, en
funcién del mejor valor AUC.

TABLA IV
ELECCION DEL NUMERO DE NEURONAS DE LA CAPA
OCULTA DE ELM EN FUNCION DE LA METRICA AUC.

Nimero de 50 100 250 500 1000 1500 2000
Neuronas
AUC (%) 92,27 99,28 97,868 99,769 99,075 99,174 99,832

Para verificar el desempefio del algoritmo ELM se han de-
sarrollado varios experimentos que consisten en: i) comparar
el rendimiento de ELM versus Kd-Tree y SVM, i) medir el
tiempo de computo en cada caso.

D. Comparacion de Clasificadores

Para comparar el rendimiento de ELM, respecto a otros
clasificadores, se han implementado los algoritmos Kd-Tree
y SVM sobre el mismo conjunto de datos.

En primer lugar, los resultados del AUC se encuentran en la
TablaV. En el caso de sefiales reglamentarias, ELM no presenta
un desempefio superior respecto al resto de clasificadores. Para
las sefiales de velocidad, ELM estd entre Kd-Tree y SVM.

TABLA V
METRICA AUC DE LA CLASIFICACION DE LAS SENALES
REGLAMENTARIAS Y LIMITE DE VELOCIDAD, CON LOS
CLASIFICADORES KD-TREE, SVM Y ELM.

AUC (%)
Kd-Tree SVM ELM
Seifiales reglamentarias 99,73 99,83 99,83
Sefiales de velocidad 93,87 96,97 95,54

A continuacion, en la Tabla VI se muestran los resultados
de la primera etapa de multi-clasificacién, donde se observa
que los indices de sensibilidad y exactitud generan resultados
similares en los tres casos.
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TABLA VI
RESULTADOS DE LAS METRICAS ( %) AL EVALUAR LOS
CLASIFICADORES KD-TREE, SVM Y ELM SOBRE LAS
SENALES REGLAMENTARIAS.

Kd-Tree SVM ELM
VPR 99,60 99,66 99,78
FPR 00,15 00,00 00,12
ACC 99,77 99,96 99,85

Luego en la Tabla VII se tienen los resultados de la segunda
etapa de multi-clasificacién, donde se nota que el indice de
sensibilidad de ELM es comparable con SVM, pero con una
exactitud inferior, respecto a los otros clasificadores.

TABLA VII
RESULTADOS DE LAS METRICAS ( %) AL EVALUAR LOS
CLASIFICADORES KD-TREE, SVM Y ELM SOBRE LAS
SENALES DE VELOCIDAD.

Kd-Tree SVM ELM
VPR 88,61 94,37 94,16
FPR 00,88 00,43 03,09
ACC 98,37 99,20 96,71

E. Tiempo de Computo de los Clasificadores

El tiempo invertido para la etapa de entrenamiento de los
clasificadores fue de 19,96 horas para ELM, 129,87 horas
para SVM y 46, 25 horas para Kd-Tree.

A continuacién, en la Tabla VIII se muestran los tiempos
de procesamiento, de cada una de las etapas, de clasificacion
en los tres casos.

TABLA VIII
TIEMPOS DE PROCESAMIENTO DE CADA UNA DE LAS
ETAPAS DEL ALGORITMO DE MULTI-CLASIFICACION.

Etapas Tiempo de procesamiento
(ms)
Preprocesamiento 0,1879
Descriptor HOG 0,1411
Clasificadores

Kd-Tree SVM ELM
Salida 1 12,476 15,931 1,057
Salida 2 20,444 139,350 6,822
Total 33,249 155,610 8,208

En esta ocasion ELM genera resultados superiores, en
un 305% y 1795%, al compararlo con Kd-Tree y SVM,
respectivamente.

El equipo utilizado para la fase experimental consiste en un
computador provisto de un procesador Intel Core i5-3450 a
3,1GHz, 4 nicleos y 10Gb de RAM, con sistema operativo
Ubuntu 18.04 LTS de 64 bits.
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Fig. 4. Procedimiento para la obtenciéon de ROIs. Fila superior: Captura de la imagen original, segmentaciéon por color en
RGBn con k-NN vy filtro sobre HSV. Fila inferior: Operaciones morfoldgicas y restricciones geométricas para la eliminacién

del ruido, y finalmente el conjunto de ROIs.
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Respecto a la clasificaciéon se puede verificar que ELM,
SVM y Kd-Tree generan resultados similares al comparar el
AUC, la sensibilidad y la razén de falsos positivos; en la
exactitud SVM tiene un desempefio ligeramente superior. Sin
embargo, al comparar el tiempo de computo, ELM es superior,
con el menor tiempo de procesamiento.

Con respecto al desempefio de ELM, al comparar con los
resultados presentes en el estado del arte, se puede afirmar
que es superior en todas las métricas. De esta manera, se
verifica que ELM alcanza un equilibrio entre capacidad de
reconocimiento y tiempo de cémputo.

G. Sistema de Deteccion de Sefiales de Trdfico

En esta oportunidad se ha procedido a unificar el software y
el hardware para generar el prototipo del sistema de deteccién
de sefiales de trafico reglamentarias.

El software estd compuesto por los distintos médulos del
esquema dado por la Fig. 1.

El hardware esta compuesto por una tarjeta de procesamien-
to, una pantalla de visualizacién y una cdmara usb; todo esto va
colocado en el parabrisas del vehiculo experimental ViiA. En
este disefio se ha tomado un cuidado especial para no obstruir
la visibilidad y no interfiere con las labores de conduccién.

Este sistema presenta un mAP (mean Average Precision) de
88,10 % para la deteccidn, con el umbral de 0,5 para evaluar
el indice IToU [38].

El tiempo de cémputo total, calculado sobre de imagenes
de tamafio 640 x 480 pixeles [34], se presenta en la Tabla IX.

Esto implica que el SDST es capaz de procesar, en prome-
dio, 24 fotogramas por segundo.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El principal objetivo de este trabajo fue la construccién de
un prototipo SDST para la deteccién de sefales de trafico
reglamentarias del Ecuador.

En primer lugar, se incorporé un médulo de estabilizacién
de video para mejorar la calidad de las imdgenes que ingresan
a las siguientes etapas. Posteriormente, se utilizé el color
(sobre los espacios RGBn y HSV) para la obtencién de un
conjunto de ROIs en los distintos escenarios de iluminacion
durante el dia. A continuacién se implement6 un clasificador
basado en una versién mejorada del descriptor HOG vy el
algoritmo de clasificacion ELM. La elecciéon de ELM se
realizé después de un exhaustivo trabajo experimental, donde
demostré un desempefio equilibrado entre exactitud y tiempo
de procesamiento.

Seguidamente se ensambld el hardware y el software para
obtener el SDST; este prototipo trabaja a 24 fotogramas por
segundo sobre imdgenes de 640 x 480 pixeles, y es capaz
de detectar sefiales entre los 5 y los 20 metros al frente del
vehiculo.

Para desarrollar los experimentos fue necesario construir
una base de datos de sefiales de trafico, en distintas condicio-
nes climdticas durante el dia. Actualmente, esta base contiene
16 clases de sefiales de tréfico.

A futuro se aumentard, el tamafio y el nimero de clases, de
la base de datos, para recalcular los pardmetros de los clasifi-

TABLA IX
TIEMPOS DE COMPUTO TOTAL DEL SISTEMA DE
DETECCION DE SENALES DE TRAFICO REGLAMENTARIAS
DEL ECUADOR.

Etapas Tiempo promedio
de procesamiento (ms)
Captura 1,750
Estabilizacién video 12,00
Segmentacién (ROIs) 28,79
Reconocimiento 8,208
Visualizacion 1,750
Tiempo total 40,498
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cadores y afinar el desempefio global del sistema. Ademas se
incursionard en los algoritmos de Aprendizaje Profundo [39].
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