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Abstract: The purpose of this research is to obtain a database
of Peruvian warning traffic signs and propose a tool to automate the
road inventory process using image processing algorithms. The
database consists of 2026 images of Peruvian warning traffic signs,
to detect and recognize them on Av. Eduardo Habich located in
Metropolitan Lima, also proposed the following methodology that is
divided into two parts: The first part consists of collecting data in
the field for the creation of the database; and the second part
consists of the processing of information in the cabinet, where the
detection and recognition algorithm for information processing is
proposed. The detection stage consists of the use of color and shape
filters, as well as the performance of two-color models, HSV and
normalized RGB, for the characteristic yellow color of warning
signs. The recognition stage consists of the use of supervised
classification tools with the algorithm called support vector
machines. Finally, with the development of this research, it was
possible to obtain an algorithm that allows the detection of traffic
signs with a recognition percentage of 62.5% and a solid database
that can be fed back and give rise to future research in the
automation oftraffic signals. road inventories.
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Resumen— La presente investigacion tiene como propoésito
crear una base de datos de sefiales de transito preventivas peruana
y proponer una herramienta que permita automatizar el proceso del
inventario vial usando algoritmos de procesamiento de imagenes.
La base de datos consta de 2026 imagenes de sefiales preventivas
peruanas, para detectar y reconocer las sefiales de transito del tipo
preventivas en la Av. Eduardo Habich ubicada en Lima
Metropolitana, ademés se propuso la siguiente metodologia que se
divide en dos partes: la primera parte consiste en la recoleccién de
datos en campo para la conformacion de la base de datos; y la
segunda parte consiste en el procesamiento de la informacién en
gabinete, donde se propone el algoritmo de deteccion y
reconocimiento para el procesamiento de informacién. La etapa de
deteccion consiste en el uso de filtros de color y forma, asimismo se
mide el desempefio de dos modelos de color, HSV y RGB
normalizado, para el color amarillo caracteristico de las sefiales
preventivas. La etapa de reconocimiento consiste en el uso de
herramientas de clasificacion supervisada con el algoritmo llamado
maquinas de vectores de soporte. Finalmente, con el desarrollo de
esta investigacion se logrd obtener un algoritmo que permite la
deteccion de las sefiales de transito con un porcentaje de
reconocimiento de 62.5% y una base de datos sélida que puede ser
retroalimentada y dar pie a futuras investigaciones en la
automatizacion de inventarios viales.

Palabras clave-- Inventarios viales, sefiales de transito, visién
por computador, deteccion, reconocimiento

|. INTRODUCCION

La tecnologia permite mejorar el tiempo de ejecucion de
las actividades que realiza el hombre, por ello la visién por
computador es un tema actualmente muy estudiado que ha
permitido realizar tareas como la deteccion de rostros, conte o
de vehiculos, deteccion de letras y otras actividades, [9] . Para
esta investigacion se harevisado bibliografia con referencia a
identificacion de sefiales de transito y en su mayoria tiene por
objetivo mejorar las aplicaciones en vehiculos inteligentes[7] ,
[11] , [25] . La metodologia se ha dividido por lo general en
dos etapas: la deteccién y el reconocimiento. La primera
donde la imagen es procesada, mejoraday segmentada, es
decir que a partir de una imagen dada se pueda extraer
Unicamente el objeto de interés [20] . Hay varias técnicas
usadas para esta etapa, unaes el filtro de color ya que las
sefiales de transito tienen colores caracteristicos. También es

usada la extraccion basada en la forma, estas pueden ir desde
lo mas simple considerando las propiedades geométricas del
elemento como érea y perimetro [6] hasta metodologias mas
avanzadas como Histogramas de orientacion de gradiente.

La segunda etapa es el reconocimiento aplicando
algoritmos, algunos con mas costo computacional que otros
como las redes neuronales [1] , [13] , [23] , matching of
Chamfer, algoritmos genéticos, maquinas de vectores soporte
[7] ,[11] , [14] , y redes neuronales convolucionales (CNN)
(21 . [8].[18] ,[24] .

El uso de tecnologias aplicadas a la ingenieria civil es
cada vez mayor, debido a la optimizacidn de procesos los
cuales implican tiempo y costos [21], herramientas y software
como Matlab y Python (c6digo abierto) que tiene
implementado algoritmos y librerias que permiten procesar y
optimizar tareas a partir de imagenes, Image J, software que
permite medir dimensiones a partir de una fotografia.
Asimismo, el correcto funcionamiento de las sefiales de
transito verticales, objeto de esta investigacion, puede evitar
siniestros viales, por ello es necesario la constante realizacion
de los inventarios viales, herramienta de gestion tanto para el
gobierno como para las empresas concesionarias en
infraestructura vial que permite optimizar la asignacion de
recursos humanos, y economicos disponibles que permite
implementar metodologias para el continuo mantenimiento a
las vias, por ello es necesario crear una base de datos
continua[l7] . Sin embargo, los inventarios viales pueden
requerir de tiempo e inversién constante por parte del
gobierno, de aqui parte la propuesta de este articulo con el
objetivo de proponer herramientas que ayuden a optimizar el
proceso.

Por lo indicado en el parrafo anterior se formula la
siguiente pregunta: ;.como reconocer e identificar una sefal
preventivade transito de tipo vertical para un inventario vial?

1. ANTECEDENTES

A. Basede Datos

La base de datos de sefiales de transito a nivel mundial
que brindan universidades, institutos o investigadores para
libre descarga paraelusoacadémico es muy diversa:

German Traffic Sign Benchmark (GTSRB): Es una base
de datos de Alemania del Instituto Neuro informatico para el
uso en reconocimiento tiene alrededor de 50000 y mas de 40
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clases. Fue creada para la International Joint Conference on
Neural Networks (IJCNN) del 2011.

Swedish University Traffic Sign Dataset (STS Data set):
Estabase de datos pertenece a la Universidad de Linkoping, la
cual fue publicada en el 2011, contiene mas de 20000
imagenes, aproximadamente 3488 sefiales de transito, las
imagenes no muestran solamente la sefial de transito sino toda
la escena recorrida.

KUL Belgium Traffic Sign Dataset (KUL Data set): La
base de datos pertenece a la Universidad Catolica de Lovaina,
tiene 62 clases de sefiales de las carreteras de Bélgica. Con un
conjunto de entrenamiento de 4591 imagenes y de prueba de
2534 muestras.

Data Set of China (TT100K data SET): Es de la
universidad de Tsinghua, esta database presenta 100 000
imagenes de vistas del servicio llamado Tencent street view,
contiene aproximadamente 30000 sefiales de transito. Conun
total de 221 clases de sefiales.

LISA dataset: Es una base de datos creada por el
laboratorio de automoviles seguros e inteligentes, en ella esta
disponible videos y frames con anotaciones de las sefiales de
transito decarreteras de Estados Unidos, estas tienen similitud
a la sefalizacion peruana. Contiene 47 sefiales de transito
americana, 7855 anotaciones en 6610 frames, sefiales de
tamarfio 6x6 pixeles.

I1l. METODOLOGIA

La metodologia para la investigacion se divide en dos
partes la primera recoleccion y construccion de base de datos,
seiniciagrabando el recorrido de varias vias tipicas de la
ciudad de Lima, en las que se encuentran todos los casos de
sefializacién de la red vial de Lima con los diferentes tipos de
la sefializaciéon vertical, se encontr6 31 tipos de sefiales
preventivas. Ademas, se analizo 2026 imagenes que
constituyen aproximadamente la quinta parte de las sefialesde
estas vias teniendo cuidado de hacer un muestreo estadistico
estratificadodeltipoal que pertenecen las mismas.

La segunda parte, de algoritmo para detectar y reconocer
sefiales de transito preventivas peruanas, para la etapa del
modelo se divide en deteccion y reconocimiento muchos
autores parten de esta metodologia [14] [15] [20] [26] , la
misma que fue adaptada para unacondiciones propias de
Perd, como porejemplo la Av. Eduardo de Habich, la que fue
escogida por ser una avenida tipica en los distritos de Los
Olivos, Independencia y San Martin de Porres de Lima. En la
Fig. 1 se muestra un diagrama de flujo con la metodologia
desarrolladaen la investigacion.
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Fig. 1 Diagrama de flujo de la Metodologia

A. Recoleccionde imagenes parabase dedatos

Se conform6 una base de datos propia considerando
sefiales de transito preventivas (STP), se recolectaron 2026
imagenes de sefiales preventivas que se encuentran listadasen
la Tabla| y FP (Falso positivo), donde se colocael cédigo
segun [16] , cddigo data (etiqueta), cantidad de imagenes y
nombre seginnormativadetallaen la TABLA .

Fueron capturadas con camaras de distintas caracteristicas
y de prestaciones de Google como Google Street View, para
mayor diversidad en los datos. Las caracteristicas que varian
en las cdmaras son la resolucién de la imagen, profundidad de
color, estabilizador de imagen, distancia focal y megapixeles,
el equipo utilizado.

TABLAI
Resumen de base de datos
ID | Cddigo Cdodigodata NRO  Descripcion
1 - 00001 1 Ferrocarril
2 P-15 00008 90 Sefial interseccidn rotatoria
3 P-33 00011 373 Sefal proximidad reductor de
velocidad tipo resalto
4 P-46 00013 64 Sefial “ciclovia” sefial ciclistaen
lavia
5 p-48 00014 414 Sefial zona de presencia de
peatones
6 P-49 00015 101 Sefal zona escolar
7 - 00016 52 Despacio
8 P-2A 00017 274 Sefial curva aladerecha
9 - 00018 1 Peligro
10 | P-16A 00019 7 Sefial incorporacion de transito a
laderecha
11 | P-4A 00020 32 Sefial curva y contra-curva ala
derecha
12 | - 00035 6 Zona de trabajo
13 | P-16B 00070 36 Sefial incorporacion de transito a
laizquierda
14 | P-17C 00071 31 Sefial reduccion de calzada a lado
izquierdo
15 | P-2B 00072 248 Curvaa laizquierda
16 | - 00073 15
17 | P-18A 00074 5 Reduccién del carril externo al
P17B lado derecho
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ID | Codigo Codigodata NRO  Descripcion

18 | P-10A 00075 19 Sefial empalme en angulo agudo
ala derecha

19 |- 00076 38 Peligro derrumbe

20 | P-35 00077 32 Sefal fuerte pendiente en
descenso

21 | P41 00078 13 Sefial tanel

22 | P-4B 00079 13 Curvay contra-curva a la
izquierda

23 | P-5-1 00080 9 Camino sinuoso a laderecha

24 | P-5-1A 00081 7 Camino sinuoso a laizquierda

25 | P-5-2B 00082 7 Curvaen“u”alaizquierda

26 | P-5-2A 00083 8 Curva en “u”ala derecha

27 | P-4B 00084 6 Sefial curva y contra-curva ala
izquierda

28 | P-56 00085 24 Sefal zona urbana

29 | P-1B 00086 8 Sefial curva pronunciada ala
izquierda

30 | P-10B 00087 4 Sefial empalme en angulo agudo
alaizquierda

31 | P-38 00088 3 Sefial altura maxima permitida

B. Algoritmode deteccion

En esta etapa se propone comparar el uso de dos tipos de
filtros: por color y el uso de un filtro de forma para encontrar
las regiones de interés (ROI-Region of interest) y reducir los
falsos positivos que son elementos que cumplen con las
caracteristicas de una sefial, pero no sonuna STP.

FILTRO POR COLOR

Las STP tienen un color caracteristicoindicadoen [16], se
compar6 el desempefio de dos modelos de color el RGB
normalizado y HSV con el fin de distinguir quemodelo trabaja
mejor para el color amarillo. En la Tabla Il se muestranlos
rangos para cada canal R’, G y B’ para RGB normalizado y

H, S,y V estimados.
TABLAII
Valores defiltro paracolor amarillo

RGB normaliz do HSV

Min Max Min Max
R’ 0.6 0.85 Hue 0.05 0.17
G’ 0.5 0.65 Saturation 0.25 -
B’ 0 0.5 Value 0.25 -

El filtro mostrado no detecta sefiales a contraluz como se
observa en la Fig. 2, es decir que el sol se encuentra justo
detras de la sefial, debido a que los valores de los canales de
cada pixelno se encuentranen los rangos especificados.

&

Fig. 2 Ejemplos de imagenes a contraluz

En la Fig. 3 (a) se observa la conversién de la imagen
original al modelo HSV como ejemplo vy la Fig. 3 (b) se
muestra una imagen binaria resultado de la aplicacion del
filtro de color mostrado enel Tabla Il, los pixeles que cumplan

con el rango especifico tomara el valor de 1 (blanco). Los
elementos detectados como FP serdn eliminados en la
siguiente etapa.

FILTRO DE FORMA
El filtro de forma servird para reducir los FP, y reducir el
tiempo de procesamiento en la etapa de reconocimiento. Las
sefiales de transito preventivas en Peru tienen una forma
caracteristica indicado en [16] . A continuacion, se detalla las
caracteristicas geométricas que debera cumplircadaunode los
elementos, estas caracteristicas se determinan empiricamente
del conjunto de la base de datos elaborada, el primer paso es
aplicar operaciones morfolégicas como erosion y dilatacion
para eliminar ruido conocido como saly pimienta:
e Elementos demasiado grandes;
eElementos muy pequefios,
eElementos en donde el area es mayor a 0.45 el area
delboundingbox;
eRelacion entre altura y el ancho sea mayora 0.7 y
menora 1.3; y
eElementos donde la relacion entre el perimetro y el
areaseamenora0.15.
La Fig. 3 (c) es el resultado de la aplicacion de los filtros
de forma se observa que solo dos elementos cumplen con los
requerimientos mencionados anteriormente.

Fig. 3 Secuencia de
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Fig. 4 Secuencia de deteccion de objetos (a) Imagen HSV, (b) Aplicacion filtro
de color, y (c) Filtro de forma

C. Algoritmode reconocimiento

La etapa de reconocimiento o clasificacion es la etapa
donde los verdaderos positivos (VP) se les brindara una
etiqueta para reconocer a qué tipo de sefial pertenece, las
etiquetas se muestranen el Tabla I. EI modelo de clasificacion
utilizado en este proyecto son maquinas de vectores soporte
(SWM, por sus siglas en inglés Support vector machine)es un
algoritmo el cual puede ser usado para problemas de
clasificacion o regresion. Este algoritmo fue propuesto por [4]
es un clasificador lineal se fundamenta en la busqueda de un
hiperplano que separe convenientemente dos grupos distintos
de elementos, este hiperplano cumple con equidistar de los
elementos de ambos grupos., existen diferentes tipos datos:
datos separables que es el caso mas sencillo; sin embargo, este
es un casoideal ya quesiempre encontraremos datos conruid o
incluido, el segundo tipo son los datos cuasiseparables; y el
tercer tipo datos donde el hiperplano tiene altas dimensiones,
estos datos no son linealmente separables en el espacio
original llamado espacio de caracteristicas , las herramientas
para la aplicacion delalgoritmo estan implementadas en el
software Matlab.

Para la aplicacién del SVM es necesario el uso de un
descriptor, que nos brinda informacién de las caracteristicasde
la imagen, el descriptor utilizado es la distancia para bordes
(DtBs) [15] e Histograma de Orientacion gradiente (HOG)

Un descriptor es un identificador de caracteristicas de un
elemento, obteniendo la menor cantidad de caracteristicas
representativas. Los dos descriptores usados son de forma, el
primero clasifica los objetos por geometria, el segundo
clasifica las sefiales seglin su simbologia, esto permite
identificar qué tipo de sefial existe en untramo dela via.

Distancia parabordes DtBs [15] esun método robusto
contra la rotacion y escala, extrae la distancia desde el
bounding box hasta el borde externo del elemento. Las
distancias de cada lado del bounding box se miden
independientemente obteniendo 4 vectores, la Fig. 5(a)
muestra la sefial analizada, (b) se observa los objetos que
cumple con los filtros de color o que tienen uncolorsimilar al
de la sefal, en la (c) se observa los objetos que cumplen con
las caracteristicas geométricas o de forma y en las (d) se
observan las distancias mencionadas anteriormente donde d1,
d2, d3 y d4 que son la parte inferior, superior, izquierda y
derecharespectivamente luego se concadenan en un solo
vector. Se analiza la linealidad del vector y se considerara los
objetos con coeficiente de regresion lineal R> como medida

paraevaluar lo antes expuesto para un vectory es aceptable si
el Resmenora0.7.

Al usar este descriptor (DtBs-SVM) se aceptan los
elementos que cumplan con las caracteristicas de forma
especificada, para sefiales preventivas sera un rombo. Este
clasificador SVM es un clasificador uno a uno, considerando
dos etiquetas “1” para los elementos que cumplen con la forma
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Fig. 5 Distancia para el borde (a) sefial original, (b) objetos binarios filtro de
color, (c) objeto analizado, ( d) distancias desde BB al objeto

Una vez realizada la verificacion de forma, una etapa
previa antes del segundo descriptor es aplicar una mascara
creada, para la eliminar el fondo y concentrar el andlisis de
clasificacion en el simbolo de la sefial. La mascara que se
muestra en la Fig. 6 (a) tiene dimensiones de 64x64 pixeles
por lo que es necesario redimensionar el ROl a la dimensién
antes mencionada, en la Fig. 6 (b) se observa la mascara
aplicada a varias sefiales detransito.

Fig. 6(a) Mascara de la sefial preventiva y (b)Mascara aplicada a las sefiales

El segundo descriptor basado en la orientacion de
gradiente [5] brinda informacionacerca de la forma del objeto
que se estudia y sobre todo el simbolo de la sefial de transito,
que es el objeto de interés para determinar el tipo de la sefial.
Este método calcula los gradientes de laimagen de cada pixel,
los gradientes miden el cambio relativo entre dos puntos, es
decir la variacion entre los pixeles adyacentes en una misma
direccion. Para ello se muestran ecuaciones parael cdlculode
la gradiente en la vertical; variacion entre el pixel de arriba y
de abajo como es (1); y en la horizontal entre el pixel de la
izquierday elde la derechacomo en (2).

d}==I|I}=+l|_I|I}=—L| (l)
dI=I|I+L}=|_I|I—L}=| (2)
Donde:
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dy,dx :variacion entrepixeles en ladireccion Yy X
respectivamente
lixy): Coordenadade unpixel

Con el célculo anterior el gradiente de la imagen es
representado con la magnitud y la orientacion de la siguiente
manera:

Magnitud D = [dZ + d3 (3)
Orientacion # = arctan {%) (4)

Para el célculo del histograma es necesario la agrupacion
de los vectores (D, #), un bloqueesta conformado porceldasy
estasa su vez porpixeles Fig. 7. El rango de los intervalos de
la orientacion (€') puede serentre 0-360 considerandoel signo
0 0-180 grados sin considerar el signo, una configuracion
comun para el segundo rangoes dividirlo en 9intervalos de 20
grados cada uno, la magnitud (D) de cada intervalo del
histograma sera la suma de las magnitudes de los vectores en
el bloque que tengan su orientacion dentro del mismo
intervalo. Finalmente se obtendraun histograma concatenado.

Blogue de
2x2 celdas

LY
- b

N

}\;' Celdas
] p7a

Pixet

Fig. 7 Descripcion gréafica de elementos (a) Estructura de celda y bloques[12]

Para el modelo se consideraron ciertas condiciones
iniciales imagenes de 64x64 pixeles, celdas de 4x4 y bloques
de 4x4 resultando un conjunto de 8100 atributos por imagen.
En Fig. 8 se observagraficamente la orientaciéndel gradiente,
gue describe la forma del letrero y del simbolo de la sefial.

Fig. 8 Ejemplo de aplicacion de HOG

Una vez obtenido el descriptor que se encuentraen forma
de vector de longitud de 8100. EI SVM serd un
multiclasificador uno a uno, los label usados son los cédigos
queseencuentranenel TABLA I
D. Algoritmocoordenadade la sefial

Para adquirir la informacién de coordenadas geograficas

de las sefiales y estimar una distancia aproximada entre la
sefialy el vehiculo, se usard la siguiente formula:

_ PxD (5)
F= W
Donde:

F: Distanciafocal
P Anchoaparente
W Anchorealdelobjeto
D: Distanciadelobjetoa la camara
Primero se calcular la distancia focal de la cdmara,
ingresando datos de una distancia conocida, el F serdelancho
en pixeles delobjeto enlaimagen.
Parael calculo de ladistanciaD":

W (6)
F
b= PxF
Donde:

D" Distancia estimada de la cAmara al objeto,
W Ancho del elemento real, sera considerado depende el tipo
de viaque serd inventariada segiin [16], para una Velocidad
de disefio (Vd) de 50 km/h a menos elancho del elemento serd
de 600 mm segun las dimensiones estandarizadas del MTC.
Para la recoleccion o levantamiento de informacién de las
sefiales de transito preventivas se utilizara la camara de video,
y la informacion de las imagenesseran almacenadas en el
DVR, el cualcuentaconun GPS.

IV. ANALISIS DERESULTADOS

En este acapite se describe los resultados de la
metodologia propuesta para realizar el inventario vial, se
evaluard el desempefio de los filtros de color, tiempo de
procesamiento para la etapa de deteccion y asi evaluar qué
modelo de color es mas adecuado para las sefiales de transito
preventivas peruanas, ademas se evaluara el rendimiento del
clasificador para la etapa de reconocimiento y finalmente se
mostrara elinsumo finalque esunmapa con lainformaciénde
las sefiales inventariadas en la zona de estudio:

A. Andlisis métodos defiltros de color

En este proyecto se analiza dos filtros de color
seleccionados RGB normalizado y HSV. A continuacion, se
muestran algunos ejemplos de las sefiales ubicadas en la Av.
Eduardo de Habich. En la Fig. 9y Fig. 10 muestra el resultad o
de aplicarel filtro de colory forma para cada modelo de color
usado. Para el frame el rango utilizado el modelo RGB
normalizado es mas restrictivo, como se observa en las
imagenes el filtro HSV un vehiculo es detectado.

Fig. 9 Deteccion usando modelo HSV t=0.411's
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Fig. 10 Deteccion usando modelo RGB normalizado t=0.373 s

B. Analisis métodos defiltrosdecolor

El tiempo que se demora en procesar la imagen es muy
importante porque de ello depende si el algoritmo puede ser
utilizado en tiempo real, en la siguiente tabla detallamos los
tiempos antes mencionados, se observa que el modelo HSV
tiene un mejor desempefio hasta la etapa de conversion donde
el tiempo acumulado es menor, en las operaciones
morfoldgicas los tiempos son similares. Sin embargo, en las
siguientes etapas el tiempo acumulado del HSV sube
considerablemente esto se debe a que en el filtro HSV los
elementos analizados son dos a diferencia del RGB
normalizado. Aqui se observa la importancia de eliminar los
FP para mejorar el desempefio en el tiempo de procesamiento.

TABLAIII
Tiempo computacionaletapade Deteccién

Descripcion normRGB ~  HSV

Conversion anuevo modelo de color 0.1345 0.0376
Segmentacion de color 0.1489 0.1616
Operaciones  Morfoldgico 0.2276 0.2777
Etiquetado 0.3391 0.3726
Segmentacion de forma 0.3611 0.4001
Total 0.3730 04115

C. Analisisdeetapade reconocimiento

El algoritmo es capaz de imprimir el cédigo de proyectode
la sefial y extraer un video finalizado el proceso. A
continuacion, se mostraran algunos ejemplos de las sefales
detectadas y reconocidas en la via de estudio Av. Eduardode
Habich. En la Fig. 13 y Fig. 15 se observa que el algoritmo
detecta y reconoce la sefial dentro del fotograma segun las
etiquetas mostradasen el Tablal.

Otros ejemplos fuera del campo de estudio, el algoritmo
detecta perfectamente en otras condiciones como en un dia
soleado. Laimagen Fig. 11 pertenecea la carretera centralcon
denominaciénEN-ZZ del Perd.

Fig. 11 Deteccion y reconocimiento de sefial resalto P-33 codigo proyecto
00011

TABLAIV
Sefiales detransito preventivasreconocidas

Codigo MTC Codigo del proyecto RGB HVS
P-48 00014 No Si
P-48 00014 Si Si
P-48 00014 Si Si
P-49 00015 Si No
P-33 00011 Si Si
p-33 00011 No No
P-15 00008 Si Si
Ciclovia s/c No No

D. Andlisis de etapade reconocimiento

El descriptor utilizado es el histograma de orientacion
gradiente, la cantidad de elementos predictores utilizados en el
vector depende de la cantidad de pixeles utilizados en las
celdas, para el proyecto se utilizo celdas de 4x4y 8x8, lo que
nos da un vectorde 1764y 8100 respectivamente. Ademas, se
evalué el rendimiento de cada predictor con el método cross
validation o validacién cruzada, la cual es una técnica para
evaluar modelos de machine learning, nos ayuda a detectarel
sobreajuste, se considerara un ndimero de particiones de 10. El
valorde EPrev es el error del clasificador se observa que para
el descriptor de celdas 8x8 es ligeramente menor. A
continuacion, se mostrara el rendimiento paraeldescriptor
HOG, para ambos casos antes mencionados. Para ambos se
usa el método SVM uno a uno. Para el descriptor de celdas
838 el errordel clasificador es ligeramente menor.

TABLAV
Error delclasificador
Celdas Error del clasificador
4x4 pixeles 0.0824
8x8 pixeles 0.0616

E. Mapadesefales

Finalmente, para una mejor visualizacion se presentara el
mapa de sefiales detectadas y reconocidas de la Av. Eduardo
de Habich. En la Fig. 12 se muestra el mapa de sefiales de
transito. Cada sefial brinda informacién del tipo, Calzada y
material como se muestra en TABLA VI. En el mapa se
encuentra lainformacién inventariadade la zona de estudio.

TABLAVI
Datos de lasefal de transito: Inventario vial Av. Habich

Nombre de item Descripcion
Tipo p-48
Estea Oeste
Metélico

EY =)
TR o7 ' i ‘Geographic Coordinates: -12.02948, -77.04869

Inventario Vial Av, Habich : Point 2

[TipoJP-ax
fcal

[

Fig. 12 Mapa de sefiales
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Fig. 13 Deteccion y reconocimiento de sefial resalto 1 P-33 codigo proyecto
00011

V. CONCLUSIONES

La base de datos de sefiales de transito preventivas
peruanas tiene 2026 imagenes que serviran para futuras
investigaciones en el tema de deteccion y reconocimiento de
sefiales preventivas de transito, para inventarios viales u otros
temas relacionados.

Las sefiales de transito son elementos con caracteristicas
similares como el color y forma predeterminadas lo que
permite el uso de filtros de colory forma para la detecciénde
las regiones de interés. Sin embargo, el algoritmo propuesto
encuentra dificultades para detectar sefiales en mal estado
como deterioro de la pintura, ya que no se encuentra en el
rango especificado de intensidad del color, por lo que se
tendra que optimizar el algoritmo para realizar un inventario
vial taly como lo especifica[17].

La segmentacion del modelo de color HSV presento una
mejor performance que el modelo RGBnormalizado,
normalizado hasta la etapa de conversion del modelo. El uso
del filtro de forma (distancia para el borde, Dtb) permite
reducir en gran medida los falsos negativos, y por tanto el
tiempo de procesamiento de la informacion de un fotograma.
Con lo mencionado anteriormente se recomienda el uso de
RGBnormfiltro de forma para la deteccidn de sefiales de
transito preventivas peruanas.

El tiempo de procesamiento es una variable importante que
permite determinar la velocidad del vehiculo, teniendo como

entrada la distancia de captura que se quiere evaluar, para
realizar el levantamiento a tiempo real. En este proyecto
obtenemos una velocidad entre 8.3- 20.8 km/h. La Av. Habich
no es unaviamuy congestionada, sin embargo, en vias rapidas
seria dificil conducir a esa velocidad por lo que se considera
hacer el procesamiento en gabinete.

El uso de histograma de orientacion de gradientes se usan
dos tipos de tamafio de celda 4x4 y 8x8, el error generado por
celdas de 8x8 es menora las celdas generadas de 4x4, 0.0616
y 0.0824 por lo que se recomienda el uso de celdas de 8x8
para las variables ingresadas al HOG.

El uso de una interfaz a tiempo real permitira mejorar el
procesode toma de datos, de manera visual, y gestionar mejor
los datos recopilados en campo. Sin embargo, el tiempo de
procesamiento de la metodologia propuesta es muy lento para
realizar un levantamiento en tiempo real, para ambos casos
propuestos el tiempo es de alrededor 0.5 s. En ambos modelos
de colorse obtiene un porcentaje de reconocidos de 62.5%, se
debe teneren cuentaquela distanciadesde el puntode captura
hasta la sefial es un factor importante, debido a la resolucién
de la imagen. En el caso de la investigacion no se logré
adquirir la informacién de 3 sefiales a lo largo de la avenida
Habich, una deellas fue la sefial de Ciclovia.
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VI. RECOMENDACIONES

Se recomienda la combinacién de otros algoritmos de
reconocimiento profundo o Deep neural networks, para
optimizar el tiempo de procesamiento, ademas se debe tener
en cuenta que para este tipo de algoritmos se requiere
enriqueceralinmas la basede datos construida. Se recomienda
también combinar la metodologia propuesta con redes
neuronales convolucionales.
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