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Clasificacion Senales Trafico

Sergi Diaz Castro

Resumen

Este trabajo se ha centrado en el estudio de uno de los médulos de la conducciéon auténoma, la prediccion de sefiales de
trafico. Para ello se ha desarrollado una aplicaciéon que permita detectar y clasificar sefiales de trafico en tiempo real mediante
el uso de vision por computador. La aplicacion usando entrada por video y una red neuronal previamente entrenada es capaz
de generar salidas prediciendo la sefial que se muestra en la imagen.

Para ello, a lo largo del proyecto, se han entrenado redes neuronales con caracteristicas cambiantes, para poder aprender
sobre su comportamiento. Extrayendo conclusiones y resultados sobre los datos extraidos de las redes neuronales
entrenadas, ha permitido generar un modelo sélido funcional que realiza predicciones en tiempo real.

Palabras clave
Sefiales de trafico, inteligencia artificial, red neuronal, conduccién autbnoma, vision por computador, prediccion, convolucién.
Abstract

This work has focused on the study of one of the modules of autonomous driving, traffic sign prediction. To this end, an
application has been developed to detect and classify traffic signs in real time using computer vision. The application using
video input and a previously trained neural network is able to generate outputs predicting the signal shown in the image.

To this end, throughout the project, neural networks with changing characteristics have been trained in order to learn about their
behaviour. By extracting conclusions and results from the data extracted from the trained neural networks, it has been possible

to generate a solid functional model that makes predictions in real time.

Index Terms

Traffic signals, artificial intelligence, neural network, autonomous driving, computer vision, prediction, convolution.

1 INTRODUCCION - CONTEXTO DEL TRABAJO

ctualmente, unos de los puntos clave de Ingenieria,
A portado con la rama de Computacion, son los siste-
mas de visién artificial. Estos sistemas se encargan de
analizar imagenes del mundo real para poder procesarlas
y generar modelos que puedan ser interpretados por
computadores. Esta tecnologia estd en plena expansiéon y
actualmente la podemos encontrar en el sector de la ali-
mentacién, donde estos sistemas se encargan del control
de la calidad de los alimentos, en el sector de la electroni-
ca, donde se encargan de la soldadura de componentes
microscépicos, entre otros usos [1].

Un sector que esta invirtiendo una gran cantidad de
dinero y esfuerzo en la mejora de los sistemas de visién
por computador, es el sector de la automocién. Donde
aparte de usar esta tecnologia pasa ensamblar vehiculos,
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se desea poder implementar en la generacién de conduc-
cion auténoma. Para llegar a ese punto se necesitan mu-
chos médulos funcionando con precisién y coordinacién,
debido a que es un tema muy sensible, ya que los acci-
dentes de trafico es una de las principales causas de mor-
talidad.

Uno de los médulos que se deben implementar esté
relacionado con la percepcién del entorno que tiene el
vehiculo, y una de sus funcionalidades es la deteccién y
reconocimiento de sefiales de trafico en tiempo real. Este
modulo se ha estado implementando por los principales
fabricantes de vehiculos en los tltimos afios, pero enfoca-
do en proporcionar al conductor una mayor comodidad
al volante.

Actualmente, se estd trabajando en mejorar este modu-
lo, debido a que es uno de los mas importantes a la hora
de implementar la conduccién auténoma, por el impacto
que tiene tanto en mejora de seguridad, reduccién de
errores debido al factor humano y reduccién de costes en
combustible.

En este trabajo se abordara en primer lugar cudl es el
estado del arte para sistemas de clasificacién de sefales y
conducciéon auténoma. Todo ello, para conocer el cémo y



por qué surgieron este tipo de técnicas. Después, se expli-
cara la planificaciéon inicial. A continuacién, la metodolo-
gia que se ha utilizado para la realizacion de este trabajo.
Seguido, se explicardn las implementaciones y resultados
tanto en métricas como en imégenes obtenidas sobre la
aplicacion final. Para concluir se afiadiran futuras mejoras
e implementaciones.

2 OBJETIVOS

La idea inicial que me motivé a realizar el proyecto
era realizar un coche que pudiera realizar una conducciéon
auténoma y segura. Obviamente, esta propuesta escapa a
las dimensiones de un trabajo de final de grado, por re-
cursos, tiempo y complejidad. Por este motivo he buscado
una alternativa que me permita obtener conocimientos
sobre ese tipo de proyecto y que se adapte a un proyecto
de final de carrera. Para ello mi idea es realizar un clasifi-
cador de sefales utilizando redes neuronales.

Por lo tanto, los objetivos principales que me han mo-
tivado a realizar el trabajo sobre este tema son:

e Entender y entrenar redes neuronales y estudiar c6-
mo obtener mejores resultados.

e Generar un algoritmo para poder detectar y classifi-
car las sefiales de trafico en tiempo real.

e Estudiar el comportamiento de las redes neuronales
en entornos controlados.

e Estudiar el funcionamiento de la red neuronal en
entornos sin controlar y en tiempo real

3 ESTADO DEL ARTE

En este apartado veremos el estado actual tanto de la
conduccién auténoma como de las redes neuronales.

3.1 Conduccion autbnoma

En la actualidad, algunos fabricantes importantes de
atomoviles como Mercedes, Honda o Toyota, entre otros,
estdn lanzando al mercado vehiculos que producen una
conduccién semi-auténoma. Estos son capaces de aparcar
solos, mantenerse dentro de la trazada siguiendo lineas o
incluso acelerar o decelerar al encontrar obstaculos en sus
proximidades, pero todo esto realizado en condiciones
muy favorables para el médulo encargado de este trabajo
[2].

Por ello no se puede considerar conduccién auténo-
ma hasta que se pueda fabricar un vehiculo que no tenga
necesidad de tener ningtin médulo controlado por un
humano, es decir, sin volante, sin pedales, sin cambio de
marchas, etc. Esta tecnologia en los préximos afios esta
pensada para implementarse en proveedores de servicios
comerciales que puedan permitirse el elevado coste de
lanzamiento. Por lo tanto, la prevision es en los préximos
cinco o diez afios poder haber lanzado camiones que
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puedan transportar materiales por autovias sin necesidad
de conductor. O hasta esta presente la posibilidad de
poder tener por la ciudad circulando taxis y buses sin
necesidad de obtener un conductor.

Entonces puede aparecer la siguiente pregunta: ;Por
qué no se han lanzado al mercado ya vehiculos con con-
duccién auténoma?

La respuesta la encontramos en la percepcién del en-
torno de los vehiculos, es decir, en los médulos de vision
por computador. Aunque se podrian lanzar actualmente
al mercado coches con conducciéon auténoma, habria
problemas con la deteccién de entornos, como sefiales de
trafico en condiciones desfavorables o en angulos muer-
tos que no pueda llegar a percibir el coche, o llegar a per-
der la nocién de los vehiculos y/u obstdculos que le ro-
dean en condiciones meteorolégicas cambiantes. Por lo
tanto, los atoméviles tendrian una inteligencia artificial
no confiable, la cual podria provocar accidentes catastro-
ficos.

3.2 Redes neuronales

Desde hace 70 afios, los estudios sobre el funciona-
miento del cerebro han ido en aumento en un intento de
poder simular su comportamiento y reproducir su inteli-
gencia. Rosenblatt en el 1958 implemento el primero mo-
delo de perceptron, el cual provee una salida ejecutando
tres operaciones simples sobre unos datos de entrada
obtenidos:

e Paso 1: Multiplicar las entradas por los pesos corres-
pondientes.

e Paso 2: Sumar el resultado de todos los productos
anteriores.

e Paso 3: Comparar la suma obtenida con el umbral
provisto por la funcién de activacion.

Asi fue posible realizar la primera aproximacién al
funcionamiento del cerebro humano [3].
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Maés adelante aparecieron otros tipos de redes neuro-
nales, que son los que se utilizan en la actualidad. Algu-
nas de las més importantes sén:

e Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes son redes inventadas
en el 1980, que son capaces de influir en si mismas por
medio de recurrencias, es decir, no solo avanzan capas
hacia adelante, sino que lo pueden realizar hacia atrés.
Esto provoca que sean redes muy complejas de entrenar y
suelen ser utilizadas para analizar datos de series de en-
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tradas. En la siguiente figura podemos observar su com-

portamiento.
Yis Yia Yir Vi
VM\%T
X3 Xp2 Xy.q X,
¢ Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de
red bio-inspirado que simula la forma en que funciona la
vision del ser humano, es una modificaciéon del per-
ceptrén multicapa. Estas redes neuronales son las utiliza-
das en el &mbito de visién por computador y, por lo tanto,
las que utilizaremos en este proyecto.

El nombre de “Red Neuronal de Convolucién” indica
que la red emplea una operaciéon matematica llamada
convoluciéon. La convoluciéon es un tipo especializado de
operacion lineal. Las CNN explotan la correlacién espa-
cial local mediante la aplicacion de un patrén de conecti-
vidad local entre las neuronas de las capas adyacentes.
Estas generan salidas en cada una de sus capas a partir de
entradas de la capa anterior, este proceso es continuo
hasta llegar a la capa final donde obtienes el resultado
deseado.

A continuacién, podemos observar la iteracién de la

capa de entrada con la primera capa oculta de la red neu-
ronal.

input neurons

first hidden layer

4 PLANIFICACION

Para poder llegar a los objetivos establecidos previa-
mente, se generd una planificacion inicial que ha ido va-
riando minimamente segtn iba avanzando el proyecto y
se iban estudiando los resultados.

El primer paso para empezar un trabajo de final de
grado siempre es buscar documentacién sobre los temas
que se van a tratar, eso se realiz6 inicialmente, buscando
informacién de visién por computador, redes neuronales
y como codificarlas.

Después de buscar la informacion se debfa buscar una
base de datos ya existente con imagenes de sefiales de
trafico previamente clasificadas, y que tuviera apartado
de Train y de Prueba. La base de datos se decidié no ge-
nerar desde cero debido al costoso y longevo proceso que
supone.

En tercer lugar, se debia preparar las imagenes para

poder proporcionar las entradas adecuadas a las redes
neuronales. A continuacion, entrenar las tres redes neu-
ronales con diferentes caracteristicas.

Una vez entrenadas un punto clave a realizar es com-
parar el funcionamiento de las redes neuronales utilizan-
do una métrica de precision sobre el conjunto de Prueba.

Para acabar de verificar su funcionamiento serd nece-
sario comprobar el porcentaje de las redes detectando
fotografias de sefiales de tréfico con el fondo blanco, es
decir, en un entorno controlado.

Finalmente, para concluir el proyecto se generard una
aplicacion moévil para ver los resultados de las redes neu-
ronales en tiempo real.

5 METODOLOGIA

En este apartado se procedera a explicar la metodolo-
gia utilizada.
El lenguaje de programacién empleado, la base de da-
tos, las redes neuronales y la aplicacién mévil.

5.1 Lenguaje de programacion
Para toda la generaciéon de cédigo se ha utilizado
Python 3.9.7 sobre una arquitectura Windows y utilizan-
do Jupyter Notebook como editor.
Sobre Python se han usado las librerfas tensorflow,
matplotlib, os y skimage.

e Tensorflow: La principal biblioteca de cédigo abierto
para enseharte a desarrollar y entrenar modelos de
IA. Esta libreria me ha permitido generar, entrenar y
probar las redes neuronales [4].

e Matplotlib: Es una biblioteca completa para crear
visualizaciones estaticas, animadas e interactivas en
Python. Esta librerfa me ha permitido visualizar el es-
tado de las imagenes en todo momento [5].

e Os: Esta biblioteca provee una manera versatil de
usar funcionalidades dependientes del sistema opera-
tivo. Esta libreria me ha permitido poder importar las
imagenes de la base de datos desde carpetas almace-
nadas en el sistema operativo Windows [6].

e Skimage: La principal biblioteca de cédigo abierto
para ensefarte a desarrollar y entrenar modelos de
IA. Esta libreria me ha permitido generar, entrenar y
probar las redes neuronales.

5.2 Base de datos

La base de datos no reconocera todas las sefiales, ya
que serd imposible atacar todas ellas debido a la gran
variedad de sefiales que existen y las dimensiones del
proyecto.

Después de realizar una busqueda, la base de datos
escogida es “Belgium TS Dataset” [8].

La base de datos dispone de dos partes, Train y Test,
las cuales tienen 62 carpetas con imagenes dentro. Cada
carpeta contiene una clase de imagenes, por lo tanto, se



clasifican 62 tipos de sefales diferentes. La base de datos
contiene 7095 que se dividen en un 64 por ciento de Train
con 4575 imagenes y un 36 por ciento de Test con 2520.

Number of images Test: 2528

Number of images Train: 4575

Number of labels: 4575

Number of distinc traffic signals: 62

Las diferentes sefiales que se clasifican son las si-
guientes, podemos observar el nimero de clase, el ntiime-
ro de imagenes y una de las imagenes:

Sefial 5 (11)
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5.3 Red neuronal Densa (Dense)

La primera red neuronal, bautizada como Dense,
utiliza una capa de entrada Flatten, seguida por dos capas
ocultas Dense con 150 neuronas cada una y con una acti-
vacion relu. Finalmente, una capa de salida, la cual tiene
el mismo ntimero de neuronas que los resultados posibles
de la red neuronal, es decir, 62. Esta dltima capa emplea
una activacién softmax la cual genera un ntimero del 0 al
61 y el valor que tenga mas préximo es el resultado de la
clasificacion.

El funcionamiento de esta red neuronal es simple, usa
los pixeles de una fotografia para compararlo con los
pixeles de otra y asi poder clasificar las sefales que ob-
serva.

Sefal 19 (231) Sefal 23 (15)

Senal 26 (6) Senal 27 (18)

©
8

sefial 34 (46)

2

Sefial 35 (60) Sefal 39 (196)

Sefial 43 (30)

Sefial 40 (242)  Sefial 41 (148)  Sefial 42 (35)

Senal 49 (12)

sefal 57 (78)

Sedial 47 (147)

ct
Sefal 50 (15)

sefal 58 (15)

2

5.4 Red neuronal Convolucional (CNN)

La segunda red neuronal, llamada CNN, utiliza tres
capas ocultas Conv2D que utiliza mascaras para poder
tratar las imagenes y asi poder generar desenfoques, afi-
lamientos o detectar bordes. A continuacién, emplea
MaxPooligon2D para reducir el tamafio de la imagen y asi
realizar las entradas de la siguiente capa Conv2D con
diferentes posiciones de la imagen. Después de realizar
este proceso 3 veces se aplica una capa de entrada Flatten
seguido de una Dense con 100 neuronas, con activacién
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relu, imitando el funcionamiento de la red neuronal Den-
se pero habiendo realizado un tratamiento anterior. Fi-
nalmente, para obtener la salida se ha vuelto a aplicar
softmax. El funcionamiento de esta red neuronal es
aprenderse formas para después poder relacionarlas y
poder clasificar las imédgenes.

Para ver el funcionamiento de la convolucién podemos
observar estas dos imagenes a continuacién. En la prime-
ra podemos observar los valores de los pixeles de una
imagen, donde se le aplica un filtro con ponderaciones y
obtenemos la imagen de salida con los pixeles.

35 |40 |41 (45 |50

40 40 |42 |46 52 o(1]0
42 46 |50 |55 55 X o|o|o0 42
48 |52 |56 |58 60 of(o|o0

56 |60 |65 (70|75 —I |_

En la segunda imagen podemos observar el
funcionamiento, pero en vez de ver los valores de los
pixeles podemos observar el cambio aplicado en la
imagen a raiz de aplicar estos dos filtros.

Input Image * Filter (Kernel) = Output Image
1{o0f1
G,=|2|0]2
* 1101

5.5 Red neuronal Convolucional 2 (CNN2)

La tercera red neuronal, llamada CNN2. Tiene el
mismo comportamiento que la CNN pero aplicando un
DropOut para eliminar periédicamente algunas neuronas
y variar su comportamiento a la hora de clasificar. Tam-
bién previamente se han tratado las imagenes para reali-

zar data augment y obtener imdgenes con diferentes di-
mensiones, torcidas o volteadas.

5.6 Aplicaciéon Movil

Finalmente, se ha desarrollado una aplicacién web y
movil. Para el desarrollo, se ha utilizado lenguaje HTML
y javascript combinado con css.

La aplicacion carga las redes neuronales mencionadas
previamente y clasifica las imagenes recibidas por una
camara en tiempo real.

A continuacién, podemos visualizar la interfaz de la
aplicacién web.

B4
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6 IMPLEMENTACION Y RESULTADOS

En este apartado se explicard la implementacion de la
metodologia y los resultados obtenidos. También vere-
mos como se han ido tomando las decisiones segin se ha
ido avanzando en el proyecto.

6.1 Tratado de imagenes

En este punto ya se habia escogido la Base de Datos,
“Belgium TS Dataset” y la teniamos descargada en local.
También se habia decidido que todo el cédigo relaciona-
do con el entrenamiento y los resultados de las redes
neuronales se ejecutarfa en Python.

Asi que el siguiente paso, era empezar a trabajar con
las iméagenes para proporcionarle las caracteristicas nece-
sarias para poder completar el entrenamiento sin proble-
mas.

Inicialmente, necesitdbamos cargar las imagenes en el
cédigo, separdndolas en “images_train”, “labels_train”,
“images_test” y “labels_test”. Dénde “images_train” e
“images_test” son numpy arrays que almacenan matrices
con los pixeles de las imadgenes en cada posicién, y “la-
bels_test” y “labels_train” son numpy arrays que almace-
nan el namero de clase de cada imagen.

Una vez las imdgenes han sido cargadas, el siguiente
paso era ponerles el formato deseado y que sean iguales.
Para ello, inicialmente se tiene que realizar un “resize”
para hacer que las imagenes tengan 100 pixeles de altura
y 100 pixeles de amplitud. El siguiente paso para la con-
version de imagenes es transformarlas a blanco y negro
para que los valores de los pixeles sean de 0 a 1 depen-
diendo la tonalidad de blanco y negro, asi se eliminan los
colores de las imagenes, lo que complicaria su clasifica-
cién debido a que los valores de los pixeles estarfan aco-
tados en el rango de 0 a 255. Después de ejecutar el proce-
so podemos observar su transformacién respecto a la
imagen del apartado 5.2.
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6.2 Modelo Dense

El primer modelo con el que se ha empezado a traba-
jar es el modelo Dense explicado en el punto 5.3.

Después de crear el modelo con la funcién de Ten-
sorflow Sequential donde se indica el comportamiento
mencionado previamente con su capa de entrada Flattern,
sus dos capas ocultas Dense con 150 neuronas y activa-
cién relu y finalmente su salida donde mediante Softmax
genera el ntimero en el que se clasifica la imagen.

A continuacién, compilamos el modelo con la funcién
compile y lo entrenamos con la funcioén fit. En esta fun-
cién le pasamos por pardametro las imagenes y las etique-
tas con las que trabajara, es decir, “images_train” y “la-
bels_train” y el nimero de iteraciones que queremos que
realice, marcado en el atributo epochs = 100.

Una vez entrenada la red neuronal, encontramos una
red con un accuracy muy alto, del 100%. Pero en realidad,
no podemos fiarnos de este valor, ya que la red se apren-
de los pixeles de las imégenes y después los compara con
los pixeles de la imagen a clasificar y asi obtiene la clasifi-
cacién. Por lo tanto, en el momento que la red encuentra
una imagen torcida o deformada no sabra predecir el
valor.

Para comprobar que la teoria es cierta vamos a visua-
lizar las graficas a continuacion.

En la primera gréfica podemos observar la precisiéon
del modelo, a simple vista podemos ver como el conjunto
de train va aumentando de 0 a 100% de precisién, pero en
cambio, en el de test el porcentaje va disminuyendo. Esto
nos indica que efectivamente la red neuronal se aprende
las imégenes del set de train, y cuando tenga que clasifi-
car nuevas imagenes obtendra unos resultados poco pre-
cisos. En el caso de las gréficas cuando hablamos de test
no estamos trabajando con “images_test” sino que con un
porcentaje del conjunto train escogido aleatoriamente.

epoch_accuracy
1ag: epoch_accuracy

Test

En la segunda grafica podemos ver la métrica loss, que
nos indica la desviacién entre las predicciones realizadas
por la red neuronal y los valores reales de las observacio-
nes utilizadas durante el aprendizaje. Cuanto mds peque-
fio sea este valor, mejores resultados obtendremos. En
esta grafica podemos observar como el valor de loss del
conjunto de train es muy grande y va en aumento, asi
confirmédndonos doblemente los malos resultados de esta
red neuronal.



epoch_loss

tag: epoch_loss

6.3 Modelo CNN

El segundo modelo desarrollado es el modelo CNN
explicado en el punto 5.4.

Generamos el modelo con la funcién de Tensorflow
Sequential donde se indica su comportamiento donde
tenemos sus tres capas de entrada Conv2D seguidas cada
una de ellas por una capa de entrada MaxPooling2D.
Después de haber pasado por estas seis capas de entrada
y haber tratado las imégenes, entra en su capa de entrada
Flattern, después se aplica una capa oculta Dense con 100
neuronas y activacién relu y finalmente su salida donde
mediante Softmax genera el niumero en el que se clasifica
la imagen.

A continuacién, compilamos el modelo con la funcién
compile y lo entrenamos con la funcién fit. En esta fun-
cién le pasamos por pardmetro las imagenes y las etique-
tas con las que trabajard, es decir “images_train” y “la-
bels_train” y el nimero de iteraciones que queremos que
realice, marcado en el atributo epochs = 100.

Después de entrenar el modelo, encontramos que esta
si que es capaz de diferenciar formas y asi poder clasificar
las imédgenes segtn la relacion de formas y llegar a tener
un accuracy del 100%. A simple vista podemos observar
que esta red neuronal sera fiable y obtendra bastante
rendimiento. Pero no nos podemos quedar aqui, vamos a
comprobar los resultados con las graficas.

En la primera grafica podemos observar como el ac-
curacy de entrenamiento vuelve a ser del 100%, pero en
este caso si que encontramos que el acuraccy de test va en
aumento y aunque no obtenemos un 100% se obtienen
resultados del 90%.

epoch_accuracy
tag: epoch_accuracy
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De igual manera que en la grafica de accuracy, pode-
mos observar que en la de loss la desviacién va disminu-
yendo y obtiene unos buenos valores.

90 100

Train Test

6.4 Modelo CNN2

El tercer y dltimo modelo desarrollado es el modelo
CNN2 explicado en el punto 5.5.

Generamos el modelo de la misma manera que el
modelo CNN, pero en la capa oculta Dense se le aplican
250 neuronas con un Dropout del 0.5, con esto consegui-
remos que en cada iteracién se vayan activando y desac-
tivando neuronas periédicamente. Finalmente, igual que
en las otras dos, encontramos una capa de salida que
clasifica la imagen en una de las 62 clases utilizando
softmax.

Antes de compilar el modelo, para esta red neuronal
se han modificado las imagenes aplicando un filtro de
data augment. Después de aplicar el filtro obtenemos
imagenes como las siguientes.

Rl AL
M NE2 NS

A continuacién, compilamos el modelo con la funcién
compile y lo entrenamos con la funcién fit. En esta fun-
cién le pasamos por pardmetro las imagenes y las etique-
tas con las que trabajara, es decir, “images_train” y “la-
bels_train” y el ntimero de iteraciones que queremos que
realice, marcado en el atributo epochs = 150.

Después de entrenar el modelo, al haber utilizado da-
ta augment, puede diferenciar mas facilmente las formas
al haber obtenido los datos de imagenes modificadas. El
problema de esta red es que obtenemos un accuracy del
85% debido a la diferencia entre las formas y la escasa
cantidad de datos en la base de datos a entrenar. Si obtu-
viéramos una base de datos mas grande o aumentédramos
la que disponemos actualmente, esta red seria la mejor
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hasta el momento sin ningin tipo de dudas. Pero al haber
escogido esta base de datos y trabajar con ella debemos
realizar més pruebas en todos los modelos para decidir
cudl es el mejor. También debemos observar las graficas
de este modelo.

En la primera grafica podemos observar como train y
test se comportan de la misma manera, ambos crecen en
porcentaje hasta el 90%, esto provocara que esta red neu-
ronal nunca aporte un 100% de precision.

epoch_accuracy
tag: epoch_accuracy

Train Test

De igual manera que en la gréfica de accuracy, pode-
mos observar que en la de loss la desviacion va disminu-
yendo y obtiene unos buenos valores, pero no llega a 0%
que seria lo 6ptimo.

epoch_loss
1ag: epoch_loss

6.5 Aplicacion Web y Movil

Al haber finalizado la implementacién de los tres mo-
delos se ha desarrollado una aplicacién para poder obte-
ner resultados en tiempo real. Para ello se han exportado
los modelos e importados utilizando javascript.

La aplicacién usa la camara de un dispositivo moévil
para grabar el exterior y en tiempo real transforma la
imagen para obtener las caracteristicas mencionadas en el
punto 6.1. Al instante de transformarlas, las predice y
devuelve un resultado en tiempo real. Para ejecutar la
aplicacién es necesario levantar un servidor para que
pueda trabajar con las redes neuronales. Para ello se ha
empleado el siguiente comando de Python en el directo-
rio donde se encuentra el archivo index.html.

python -m http.server 4200

Esto nos permite acceder a la aplicacion web en la url
localhost:4200. Para poder acceder desde cualquier dispo-
sitivo sin tener el cédigo en local, se ha utilizado ngrok,
un programa para poder servir paginas web [9]. Entrando
en la url cambiante que nos proporciona ngrok con cada
ejecucion podemos trabajar desde cualquier dispositivo
con la aplicacién.

A continuacién, podemos observar una captura de la
aplicacion mévil prediciendo.

Neuronal Net Result

Modelo Denso
Modelo CNN

Modelo CNN (Data Augment)

\Y
\Y

6.6 Comparar resultados

Visualizando y estudiando las gréficas de los tres
modelos entrenados, podemos observar a simple vista
que el modelo Dense serd el peor de los tres y los otros
dos obtienen resultados muy similares. Por lo tanto, para
poder decidir cudl de los dos modelos escoger, vamos a
realizar tres comprobaciones:

e Porcentaje de accuracy con “images_test”: Para ello
se va a ejecutar el comando predict de cada una de
las redes neuronales y después comprobar las etique-
tas obtenidas y las que son correctas para asi calcular
el porcentaje.

Una vez realizado este proceso podemos obser-
var que efectivamente CNN y CNN2 estdn muy pare-
jos, pero CNN empieza a destacar con mejores por-
centajes. También podemos empezar a obtener la
conclusién que Dense no es una opcién por su mal
rendimiento.

Accuracy Dense: 79.12698412698413 %

Accuracy CNN: 94.16666666666667 %
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Habiendo hecho estas tres comprobaciones, no se
Accuracy CNN2: 89.960317460831746 % puede estar contento con los resultados debido a la baja
precisién obtenida al predecir el conjunto de “whi-
e Comprobacion en tiempo real: Pare este proceso se te_images”. Pero jpodemos saber a qué se debe esto?
ha utilizado la aplicacién creada y se han comparado Pues a la hora de observar el conjunto de train de la base
resultados. de datos que hemos utilizado, podemos observar como
Para sorpresa se ha encontrado un buen rendi- hay sefiales que tienen muchas imégenes para clasificar,
miento de la red Dense, pero uno malisimo de la pero en cambio otras que tienen muy pocas, y esto esta
CNN2 en tiempo real. La red CNN obtiene buenos balanceado de la misma manera en el conjunto de test.
resultados como era de esperar. A continuacién, se Por este motivo, a la hora de escoger 1 o 2 imagenes para
adjuntan algunas capturas de como se han realizado cada sefial, las sefiales que tienen pocos valores van a

estas comprobaciones. errar y bajan los porcentajes.
Por lo tanto, debido al mejor accuracy en el punto 1y
3 de la red neuronal CNN y el mal comportamiento de la
red CNN2 en tiempo real, se ha escogido la CNN como
definitiva y se ha decidido modificar la base de datos
‘ — para conseguir mejores resultados, explicado en el punto

6.7.

Neuronal Net Result

Modelo Denso

Modieln CNN (Dt Augment)

o
o 6.7 Modificacion de la base de datos

A Como hemos podido observar en el punto anterior, la
culpable de no obtener excelentes resultados es la base de
datos, por lo tanto, en un intento de mejorar el rendimien-
to, se han eliminado las sefales que tenian pocas imége-
nes para entrenar. La base de datos resultante formada
por “Custom_Training” y “Custom_Testing” han queda-
do de la siguiente manera.

Modelo Denso

0 a A A |
R Sefial 0(110)  Sedal 1(157) Sefial 2 (90) Sefial 4 (79) Sefial 5 (81)

- :
= .

Seal 8 (43) Seal 9(375)  Sefal 10 (125)  Sefal 11(63)  Sefal 12(316)  Sedal 13 (245)

ol 121}

Sefal 18 (148)  Sefial 19 (48) Senal 21 (118)

Seiial 6 (231) Sefial 7 (42)

Sefal 14 (60)  Sefal 15 (98)

Neuronal Net Result

Maodelo Denso

Maodelo CNN

Modelo CNN (Data Augment)

>®06

Finalmente, se ha vuelto a aplicar el proceso del punto
6.3 con el modelo CNN, solo que en este caso se ha hecho
el entrenamiento en 50 epochs para evitar un posible

e Porcentaje de accuracy con un conjunto de image- e k
overfitting debido al menor nombre de clases. Y éstos han

nes personalizado “white_images”: Para este proce-
so se ha creado una base de datos personalizada, es- sido los resultados.

cogiendo una o dos imagens por clase y se ha hecho Con el conjunto de Test:
el mismo proceso que en el punto anterior.
Una vez realizado el proceso podemos observar Accuracy CNN: 96.04444444444445 %
que los resultados son malisimos en las tres redes
neuronales, pero aun asi vuelve a destacar la CNN Y con el conjunto nombrado White:

por encima de las otras dos.
Accuracy CNN white_images: 67.3076923076923 %

Accuracy Dense whii.te_j.mages: 31.111111111202031 % Aumentado el 38% conseguido previamente en un

67%.

Accuracy CNN white_images: 38.883833838388886 % Finalmente, se ha incluido este modelo en la aplica-
cién web como el principal, manteniendo los tres anterio-

Accuracy CNN2 white_images: 31.11111111111111 % res como secundarios
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7 CONCLUSIONES

En este apartado veremos las conclusiones del trabajo y
futuras implementaciones.

7.1 Conclusiones

En el proyecto hemos desarrollado el clasificador de
sefiales y se han logrado todos los objetivos propuestos
inicialmente. Ya que se ha logrado obtener un gran cono-
cimiento sobre el funcionamiento de las redes neuronales
y como mejorar su actuacion.

Pero también cabe resaltar algunos aspectos que se de-
berian mejorar a la hora de poder realizar el médulo de
conduccién auténoma totalmente fiable y funcional.

Primero de todo, se deberia generar una base de datos
con todas las sefiales que se pueda encontrar un vehiculo
en cualquier pais y no solo 62 como en el proyecto. Tam-
bién cabe destacar que éste es un proceso muy costoso, ya
que se deben proporcionar muchas mas de 4500 imagenes
para el entrenamiento para evitar posibles errores del
vehiculo. Este proceso puede llevar muchos afios para
completarlo.

Y en segundo lugar, el médulo deberia poder recono-
cer sefales en cualquier tipo de entorno y poder enfocar-
las, en el proyecto realizado solamente las reconoce si
estdn perfectamente recortadas o enfocadas.

2.2 Futuras implementaciones

Como futura implementacién se prevee el desarrollo
de un algoritmo que pueda detectar en tiempo real si en
una imagen global de una calzada de trafico hay una
sefial de tréfico o no, y en el caso de que la haya poder
enfocarla para eliminar el resto de ruido de la imagen y
poder hacer la clasificacion sin redundancias.
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