DISENO DE UN SOFTWARE EMPLEANDO TECNICAS DE VISION POR
COMPUTADOR, OPENCV Y GPS PARA EL RECONOCIMIENTO Y
GEOLOCALIZACION EN TIEMPO REAL DE SENALES DE TRANSITO
REGLAMENTARIAS

Presentado por:

OSCAR ALBERTO ROA VALBUNA

UNIVERSIDAD SURCOLOMBIANA
FACULTAD DE INGENIERIA
INGENIERIA ELECTRONICA

NEIVA
2017



DISENO DE UN SOFTWARE EMPLEANDO TECNICAS DE VISION POR
COMPUTADOR, OPENCV Y GPS PARA EL RECONOCIMIENTO Y
GEOLOCALIZACION EN TIEMPO REAL DE SENALES DE TRANSITO
REGLAMENTARIAS

Presentado por:

OSCAR ALBERTO ROA VALBUNA

Trabajo de grado para optar por el titulo de Ingeniero Electrénico:

Director

JOSE DE JESUS SALGADO PATRON

Magister en Ingenieria Electrénica y de Computadores

UNIVERSIDAD SURCOLOMBIANA
FACULTAD DE INGENIERIA
INGENIERIA ELECTRONICA

NEIVA
2017



Nota de aceptacion:

Firma del director del proyecto

Firma del primer jurado

Firma del segundo jurado

5 de febrero de 2018



Este trabajo es dedicado a mis padres y hermano, por su sacrificio y apoyo
incondicional en todo momento.



AGRADECIMIENTOS

Agradezco a familiares cercanos, especialmente a mi tia Emilce Roa J. por su paciencia
y apoyo a lo largo de la carrera. Al cuerpo docente de la universidad por su labor
educativa y finalmente agradezco a mis amigos y companeros quienes hicieron de esta
experiencia algo digno de recordar.



CONTENIDO

INTRODUCCION
1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GENERAL . . . . . . . . .
2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS . . . . . . . . . .

3 MARCO TEORICO

3.1 HAAR CASCADE . . . . . . .
3.1.1 Filtrosde Haar . . . . . . . . . . . . . ...
3.1.2 Imagen integral . . . . . . . . ...
3.1.3 Método de clasificacién: Adaboost . . . . . . ... ...
3.1.4 Cascada de clasificadores . . . . . . . . ... ... L.
3.2 MACHINE LEARNING: ALGORITMO kNN . . . ... ... ... ...

4 DISENO DE LA APLICACION

4.1 HERRAMIENTAS PARA EL DESARROLLO DE LA APLICACION . . .
4.1.1 Camara USB: Adquisiciéon de datos . . . . . . . .. .. ... ... ...
4.1.2  OpenCV: Procesamiento digital de datos . . . . . . . ... .. ... ..
4.1.3 Haar Cascade: Detecciéon de objetos. . . . . . . . ... .. .. ... ..
4.1.4 Reconocimiento: Algoritmo kNN . . . . . ... ... ...
4.1.5 Ubicacion: GPS . . . . . . . ..
4.2 DESARROLLO DE LA APLICACION . . . . .. .. .. ... ......
4.2.1 Adquisicién y preparaciéon de los datos . . . . . . ...
4.2.1.1 Preparacion de muestras positivas . . . . . . . ... ... L.
4.2.1.2 Preparacion de muestras negativas . . . . . ... ..o
4.2.2 Entrenando el clasificador cascada . . . . . . . ...
4.2.2.1 Aplicacién opencv_createsamples . . . . . . . ...
4.2.2.2 Aplicacién opencv_traincascade . . . . . . ... ...
4.2.3 Entrenando algoritmo kNN . . . . .. .. ... 0oL
4.2.3.1 Preparaciéon de clases . . . . .. ..o
4.2.3.2 Preparaciéon de etiquetas . . . . . .. ..o
4233 OpenCV y kNN . . . 0. oo
4.2.4 Ubicacion GPS . . . . . . . ..

5 PRUEBAS, MEJORAS Y RESULTADOS

5.1 DETECCION DE SENALES DE TRANSITO REGLAMENTARIAS . . .
5.1.1 Procesamiento digital de imégenes 1 . . . . . .. ... ... ... ...
5.1.2  Clasificador cascada 1 . . . . . . . . . ... ... ..

Pag.
12

13



5.1.3 Clasificador cascada 2 . . . . . . . . .. 38

5.1.4 Clasificador cascada 3 . . . . . . . . . ... 39
5.1.5 Clasificador cascada 4 . . . . . . . . . . ... ... 40
5.1.6 Comparando los clasificadores . . . . . . . .. .. .. ... ... ... .. 41
5.1.6.1 Eleccion del mejor clasificador . . . . . . . ..o 42
5.1.7 Mejorando la detecciéon de senales . . . . . . . .. .. ... ... ... .. 43
5.1.7.1  Delimitaciéon de deteccion por tamano . . . . . . . ... ... ... 44
5.1.7.2 Validando deteccion . . . . . . . ... 44
5.2 RECONOCIMIENTO DE SENALES DE TRANSITO REGLAMENTARIAS 47
5.2.1 Eleccién de la imagen de entrenamiento . . . . . .. .. ... 47
5.2.2 Integrando kNN a la detecciéon de senales . . . . . . ... .. ... ... 48
5.2.3 Pruebas de reconocimiento . . . . . ... ... 49
5.2.3.1 Reconocimiento video 1 . . . . . . . . . ... o 49
5.2.3.2  Reconocimiento video 2 . . . . . . ... L 50
5.3 Imtegrando GPS . . . . . . . .. 51
6 FUNCIONAMIENTO EN CAMPO 52
6.1 RECORRIDO VIDEO 1 . . .. .. . ... ... . 52
6.2 RECORRIDO VIDEO 2 . . . . . . ... .. ... 54
6.3 RECORRIDO VIDEO 3 . . . . . . ... .. ... ... 56
6.4 UBICACION DEL LOS RECORRIDOS DEN EL MAPA . . . . . . .. .. 58
6.4.1 Videol . . . . . . .. 58
6.4.2 Video 2 . . . . .. 59
6.4.3 Video3 . . . . .. 59
7 CONCLUSIONES 60
8 RECOMENDACIONES 61
9 TRABAJOS FUTUROS 62
BIBLIOGRAFIA 63

ANEXOS 64



Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7

Figura 8

Figura 9

Figura 10
Figura 11
Figura 12
Figura 13
Figura 14
Figura 15

Figura 16
Figura 17
Figura 18
Figura 19
Figura 20
Figura 21
Figura 22

Figura 23
Figura 24
Figura 25
Figura 26
Figura 27
Figura 28
Figura 29
Figura 30
Figura 31
Figura 32

INDICE DE FIGURAS
Pag.

Filtros Haar basicos . . . . . . . . . . . .. ... .. ... ..., 16
Filtros haar basicos a escalas y posiciones diferentes en la imagen 17

Imagen integral en el punto x,y . . . . . . ... 17
Imagen integral, calculando un rectangulo . . . .. ... .. .. 18
Proceso de clasificacion a nivel general de Adaboost . . . . . . . 19
Cascada de clasificadores . . . . . . . . . ... ... ... .. .. 19
Dato de prueba algoritmo kNN . . . . . ... .. ... .. ... 20
Esquema general de la aplicacion . . . . . ... ... ... .. 22
Camara Logitech C615 HD Webcam. . . . . . . ... ... ... 23
BU-353 USB GPS Navigation Receiver . . . . .. .. ... ... 25
Esquema del desarrollo de la aplicacion . . . . . . .. ... ... 26
Muestras positivas sin tratar . . . . . . . . ... 27
Muestras positivas tratadas . . . . . . . . ... L. 28
Muestras negativas sin tratar . . . . . .. ..o 29
Muestras negativas tratadas . . . . . . .. ..o 0oL 29
Procesamiento digital video . . . . . . . . ... ... 35
Deteccion de senal de transito iluminaciéon media . . . . . . . . 41
Deteccion de senal de transito iluminaciéon alta . . . . . . . . . . 42
Rango de color rojoen hsv . . . . . .. . ... ... 45
Falsos positivos video 2 . . . . . . . . . ... oL 46
Deteccion en diferentes condiciones de iluminaciéon . . . . . . . . 47
Reconocimiento de senales . . . . . . . . ... ... ... .... 48
Desempeno de la aplicacion . . . . . . . . . . ... ... .. 53
Causas de no deteccion . . . . . . . . . . ... ... ... 53
Causas de no reconocimiento . . . . . . . . . ... .. ... ... 53
Desempeno de la aplicacion video 2 . . . . . . . ... ... ... 55
Desemperno de la aplicaciéon video 3 . . . . . . .. .. ... ... 56
Causas de no deteccion video3 . . . . . .. ... ... ... .. 57
Causas de no reconocimiento video 3 . . . . . .. . ... .. .. 57
Pitalito-Timana . . . . . . . . .. . .. ... ... ... 58
Timana-Pitalito . . . . . ... ... ... ... . 59
Pitalito-Villa Lobos . . . . . . . . . . ... ... .. ... .. .. 59



Tabla 1
Tabla 2
Tabla 3
Tabla 4
Tabla 5
Tabla 6
Tabla 7
Tabla 8

Tabla 9

Tabla 10
Tabla 11
Tabla 12
Tabla 13
Tabla 14
Tabla 15
Tabla 16
Tabla 17
Tabla 18
Tabla 19
Tabla 20
Tabla 21
Tabla 22
Tabla 23
Tabla 24
Tabla 25
Tabla 26
Tabla 27

INDICE DE TABLAS

Pag.
Caracteristicas Camara C615 . . . . . . . . . . . . .. ... ... 23
Caracteristicas BU-353 USB GPS Navigation Receiver . . . . . 25
Métodos OpenCV: Preparacion de muestras . . . . . . . . . . .. 28
Comandos y argumentos opencv_createsamples . . . . . . . . .. 30
Comandos y argumentos opencv_traincascade . . . . . . . ... 31
Métodos: Preparaciéon de clases . . . . . . . .. ... ... .. .. 32
Métodos: Preparacion de etiquetas . . . . . . ... ... ... 32
Métodos: Métodos para usar kKNN . . . . ... .. .. ... ... 33
Métodos OpenCV: Tratamiento inicial de video . . . . . . . . .. 34
Pardametros clasificador 1 . . . . . . . . .. ... ... ... ... 36
Tratamiento inicial de video: Pardmetros . . . . . . . .. .. .. 37
Resultados: Clasificador 1 . . . . . . . . .. .. ... ... .... 37
Parametros clasificador 2 . . . . . . . ... ... . 38
Tratamiento inicial de video: Pardmetros 2 . . . . . . . .. ... 38
Resultados: Clasificador 2 . . . . . . . . . . . . ... ... .... 38
Parametros clasificador 3 . . . . . . . ... ... .. 39
Tratamiento inicial de video: Pardmetros 3 . . . . . . . . . . .. 39
Resultados: Clasificador 3 . . . . . . . . . .. .. ... ... ... 39
Parametros clasificador 4 . . . . . . . ... ... ... . 40
Tratamiento inicial de video: Pardmetros 4 . . . . . . . .. ... 40
Resultados: Clasificador 4 . . . . . . . . . . . ... ... .. ... 40
Comparacion de clasificadores . . . . . .. .. ... L. 41
Resultados: Prueba de elecciéon . . . . . . .. ... ... .. ... 43
Resultados: Rango entre 430 y 520 . . . . . . . . . . ... .. .. 44
Resultados: Rango y validacion . . . . . .. .. .. .. ... ... 46
Resultados: Entrenamiento kNN . . . . . .. . ... ... .... 48

Resultados: video 1 . . . . . . . . . ... 50



RESUMEN

En este trabajo se desarrolla una aplicacion capaz de detectar, reconocer y geolocalizar
en tiempo real senales de transito reglamentarias de velocidad. Se emplea modulos de
la libreria OpenCV como el clasificador cascada para detectar objetos y el algoritmo de
machine learning kNN (k-Nearest Neighbors o k-vecinos més cercanos), para el recono-
cimiento de los digitos de las senales de transito. La ubicacion de las senales se realiza
mediante GPS. De esta manera se logra un desempeno de la aplicacion del 92 %.

Palabras clave:
Deteccion, reconocimiento,ubicacion, GPS, OpenCV, Haar Cascade Classifier, KNN



ABSTRACT

In this work, an application capable of detecting, recognizing and geolocating real-time
traffic regulatory signals is developed. OpenCV library modules are used as the cascade
classifier to detect objects and the kNN machine learning algorithm (k-Nearest Neigh-
bors or nearest k-neighbors), for the recognition of the digits of the traffic signals. The
location of the signals is done by GPS. In this way, an application performance of 92 %
is achieved.

Keywords:
Detection, recognition, location, GPS opencv, Haar Cascade Classifier, kNN



INTRODUCCION

La visién por computador permite llevar a la practica conceptos de diferentes areas
como fisica del color, 6ptica, electronica, programacion, sistemas de computacion, etc.
Dando lugar a que ésta ciencia sea capaz de interpretar la estructura de un mundo
tridimensional a partir de una o varias imagenes bidimensionales de ese mundo.!

En este trabajo se hace uso de la libreria OpenCV (Open Source Computer Vision Li-
brary). La cual cuenta con un gran enfoque para trabajos en tiempo real y una amplia
gama de herramientas para el procesado de imégenes. Entre las més usadas en este
trabajo estan: Filtro para la reducciéon de ruido como el Gaussian Blur, para deteccion
de objetos el clasificador cascada y el algoritmo kNN para reconocimiento de caracteres.

El clasificador cascada usado en OpenCV en del tipo Haar. Para su correcto funciona-
miento es necesario tomar muestras positivas (en este caso senales de transito reglamen-
tarias) y muestras negativas (imagenes que no son senales de tréansito reglamentarias).
De esta forma poder entrenar un clasificador propio capaz de detectar el objeto deseado
y cuyo resultado sea usado por un método de machine learning.?

El algoritmo kNN (k-nearest neighbors o k-vecinos méas cercanos) es un método de ma-
ching learning soportado en OpenCV. Este algoritmo compara pixeles para clarificarlos
segtin corresponda.’

El resultado de este trabajo es la unién y uso adecuado de las diferentes técnicas,
métodos y algoritmos para desarrollar una aplicaciéon de software capaz de detectar,
reconocer y ubicar mediante GPS senales de transito reglamentarias de velocidad.

!Alegre, E, Pajares, G y Escalera, A. (2016). Conceptos y Métodos en Vision por Computador.
Grupo de Vision del Comité Espanol de Automaéticas (CEA).

2K, Alexander Mordvintsev y Abid. https://readthedocs.org/. [En linea] 02 de Septiembre de 2017.
https://media.readthedocs.org/pdf/opencv-python-tutroals/latest /opencv-python-tutroals.pdf.
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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

A lo largo de la historia y en especial desde el momento en que el ser humano decidi6
establecerse en comunidad en un punto geografico especifico, ha enfrentado multiples
problemas cuando establecer medios de comunicacion se trata. El inconveniente mas in-
mediato y el cual hoy dia se sigue combatiendo, es la distancia que separa una poblacion
de otra. Para vencer la distancia el ser humano cre6 diferentes medios y asi establecer
un canal de comunicacion, siendo los caminos la primera red que permitié un contacto
entre poblaciones distantes. A medida que la poblacién fue creciendo sus necesidades
lo hicieron también, por lo que crearon su propia economia y la necesidad de llevar los
productos a diferentes regiones, hicieron que las vias terrestres se convirtieran en parte
fundamental del desarrollo.

Existen diferentes estudios donde se demuestra que la infraestructura vial es de suma
importancia para el desarrollo de un pais . En un pais como Colombia donde el 80 %
de la carga se transporta por carretera * se hace notable su peso para el bienestar
econémico de la poblacion. Es debido al gran impacto que tiene ésta infraestructura
que en teorfa debe estar en 6ptimas condiciones, esto incluye una senalizaciéon en la
via adecuada que indique a quienes hacen uso de ella: Curvas, limites de velocidad o
cualquier condicién que pueda representar algin peligro. Sin embargo, en la practi-
ca esto no siempre es asi y segin informes de medicina legal la mala senalizacion es
una de las causas de accidentes de transito °. La falta de una correcta senalizacion
en las vias ha llevado al pais a tener que pagar millones de pesos en demandas e in-
demnizaciones ¢ a personas que sufrieron algin tipo de accidentes por este motivo. Es
el Consejo de Estado quien ratifica que los organismos estatales son los responsables
de estar pendientes del estado de las carreteras, hacerles mantenimiento cuando sea
necesario y evitar al maximo los accidentes de lo contrario tendran que indemnizar a
quienes sufran algin tipo de accidente por un mal estado en la via o mala senalizacion. ”

3Perez, C. y Yanovich, D. (1999). Sector Carreteras. [online] www.corficolombiana.com. Disponible
en: https://www.corficolombiana.com/WebCorficolombiana/Repositorio/Informes,/1501021999.PDF

Pérez V., G. (2005). La infraestructura del transporte vial y la  moviliza-
cion de carga en  Colombia. [online]  http://www.banrep.gov.co.  Disponible en:
http://www.banrep.gov.co/docum/Lectura_finanzas/pdf/DTSER-64.pdf.

®Margeé¢  Garcia, G. (2002). Lesiones no intensionales, —Muertes en  acci-
dentes de transito. [online] http://www.medicinalegal.gov.co. Disponible en:

http://www.medicinalegal.gov.co/documents/10180/51788 /Muertestransito(3).pdf2002.pdf

6Garibello, A y Veloza Cano, H (2008). Accidentes por huecos y falta de sefiales en vias ha-
cen que la Nacion pierda cada vez mas demandas. [online| http://www.eltiempo.com. Disponible en:
http://www.eltiempo.com/archivo/documento/CMS-3943922

"Elespectador.com (2012). Estado responderé por accidentes en carrete-
ras por mala  sehalizacion  [online]  http://www.elespectador.com  Disponible  en:
http://www.elespectador.com /noticias/judicial /estado-respondera-accidentes-carreteras-mala-
senalizaci-articulo-355907
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Haciendo uso de la tecnologia disponible hoy dia, se plantea el desarrollo de una aplica-
cioén de software que sea capaz de reconocer senales de tréansito reglamentarias a través
de técnicas de vision por computador y librerias como OpenCV y de esta manera geolo-
calizarlas, como alternativa para ver el estado de la senalizacion de una via y asi ayudar
a solventar este inconveniente.



2. OBJETIVOS

2.1. OBJETIVO GENERAL

Disenar e implementar una aplicacion de software para el reconocimiento y geolocali-
zacion de las senales de transito reglamentarias en tiempo real por medio del uso de
vision por computadora.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

= Determinar el tipo de filtro més conveniente para reducir el ruido de la imagen digital.

= Determinar y aplicar diferentes técnicas y algoritmos para la deteccion de bordes,
segmentacion, extraccion de caracteristicas e interpretacion.

= Hacer uso de la libreria de vision por computador OpenCV dado que opera bajo
licencia BSD, la cual es soportada por diferentes lenguajes de programacion y tiene
un gran enfoque en tiempo real.

» Hacer uso de un sistema de posicionamiento global (GPS), el cual envia datos de
latitud y longitud para ser ubicados en un mapa al momento en que el software
detecte una senal de transito reglamentaria.

» Realizar pruebas en carretera con el software para evaluar su desempeio.

= Aplicar la teoria de vision por computador para desarrollar una aplicacion de software
que ofrezca un servicio a quienes diariamente circulan por las carreteras del pafs.

= Ayudar en la verificacion del estado de deterioro de las senales de transito reglamen-
tarias.

15



3. MARCO TEORICO

3.1. HAAR CASCADE

El clasificador cascada tipo haar es un método de deteccion de objetos altamente efectivo
propuesto por Paul Viola y Michael Jones en su articulo, “Robust Real-Time Face
Detection” en 2004 8. Este método se basa en el aprendizaje donde una funcién en
cascada es entrenada a partir de muchas imégenes positivas y negativas. De acuerdo al
trabajo de Paul y Michael, este clasificador esta compuesto de la siguiente manera.

3.1.1. Filtros de Haar

Los filtros de haar son la combinacién de varios rectangulos (entre 2 y 4), del mismo
tamafio adyacentes horizontal o verticalmente®.

Figura 1: Filtros Haar bésicos

Ii-

g

Fuente: Autor

Los rectangulos en color negro (RN) realizan aportes positivos al filtro y los rectangulos
en color blanco (RB) son aportes negativos. Por tanto, el resultado del filtro es la
diferencia en la suma de los valores de la intensidad (I)de los pixeles entre zonas en
color negro y las zonas en color blanco. Lo anterior se puede representar mediante la

ecuaciéon 3.1.
Fhaar = ZL%N(%ZJ) —Z[RB(I’;ZJ) (31)

Este resultado es necesario normalizarlo por el tamano de la ventana del filtro para
que los valores sean invariantes al cambio de tamanos de objetos e igualmente sean
comparables a escalas diferentes.

8Jones, Paul Viola y Michael J. 2004. Robust Real-Time Face Detection. Netherlands : Kluwer
Academic Publishers
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Todos y cada uno de los filtros béasicos se aplican en la imagen a todas las posibles
escala que esta permita en horizontal y vertical. Cabe resalta que cada escala se aplica
en todas las posibles posiciones en la imagen.

Figura 2: Filtros haar basicos a escalas y posiciones diferentes en la imagen

I

(a) Filtro basico, primera po-  (b) Filtro basico 2, otra posi-  (c) Filtro basico, escala y po-
sicion en la imagen cién en la imagen sicion diferente en la imagen

Fuente: Autor

Las caracteristicas de haar son el resultante de aplicar cada uno de los filtros en cada
posicion y escala. Esto implica que el descriptor de la imagen sea la unién de todas
las caracteristicas arrojadas por cada filtro haciendo que este tenga un ntimero muy

elevado de las mismas®.

3.1.2. Imagen integral

La imagen integral permite calcular rapidamente las caracteristicas de cualquier rec-
tangulo en la imagen. Cada pixel que conforma la imagen integral tienen un valor
correspondiente a la suma de todos los pixeles arriba y a la izquierda de la imagen
original®. La figura 3 Imagen integral en el punto x,y, muestra un ejemplo.

Figura 3: Imagen integral en el punto x,y

Fuente: Jones, Paul Viola & Michael J. Robust Real-Time Face Detection. Netherlands : Kluwer
Academic Publishers, 2004.

Lo anterior se puede expresar mediante la ecuacion 3.2.

ii(z,y) =Y iy (3.2)
' <z
y'<y



Donde ii(z,y) es la imagen integral y i(x,y) es la imagen original.
Usando las ecuaciones 3.3 y 3.4.

s(x,y) = s(x,y — 1) +i(z,y) (3.3)
ii(x,y) = ti(z — 1,y) + s(x,y) (3.4)

Donde s(zx,y) es la suma de fila acumulativa, s(z, —1) = 0y 7i(—1,y) = 0. De a cuerdo
a lo expuesto por Paul y Michael, la imagen integral se puede calcular en un paso sobre
la imagen original. Ademas utilizando la imagen integral, cualquier suma rectangular
se puede calcular en cuatro matrices de referencia. Lo anterior se ilustra en la figura 4
Imagen integral, calculando un rectangulo.

Figura 4: Imagen integral, calculando un rectangulo

Fuente: Jones, Paul Viola & Michael J. Robust Real-Time Face Detection. Netherlands : Kluwer
Academic Publishers, 2004.

En la imagen anterior la suma de los pixeles en el rectangulo D se calcula con las cuatro
matrices de referencia. Por tanto el valor de la imagen integral en la ubicacion 1 es la
suma de los pixeles en el rectangulo A. El valor en la posicion 2 es A+ B, en la posicién
3es A+, yen laposicion 4 es A+ B+ C+ D. La suma dentro de D se puede calcular
como 4+1—(2+3)

3.1.3. Meétodo de clasificaciéon: Adaboost

El algoritmo de aprendizaje Adaboost propuesto por Paul y Michael® es un proce-
so iterativo donde se entrenan clasificadores débiles con una tnica caracteristica para
combinarlos y crear un clasificador fuerte.

Un clasificador se denomina débil porque su funcién de clasificaciéon tiene una tasa de
error muy alta (usualmente del 49 %)*. La forma de establecer si la clasificacion es posi-
tiva (caracteristicas del objeto que se desea detectar) o negativas (caracteristicas que no
son del objeto), se hace estableciendo un umbral. Una vez terminada esta clasificacion,
para el entrenamiento del siguiente clasificador se hace énfasis en las caracteristicas que
quedaron mal clasificadas y se da menor énfasis a las que quedaron bien. En la figura

5 Proceso de clasificacion a nivel general de Adaboost se ilustra este proceso®.



Figura 5: Proceso de clasificacion a nivel general de Adaboost

' A i e
*x A A A 4 *1 :
> :A A * A A *x A A |- e :AA ‘IA
L e * ! IE Su S S L e -
fi* o " ‘f i * X a bl Tk kia
| [ | - l = ¢ = =i

(a) Clasificador débil 1 (b) Clasificador débil2  (c¢) Clasificador débil 3 (d) Clasificador fuerte

Fuente: Autor

Como se observa en la figura 5, el clasificador fuerte, basado en el resultado de cada
clasificador débil es capaz de delimitar correctamente la zona donde estén las caracte-
risticas positivas (mayoria de resultados positivos) y la zona de las negativas (mayoria
de resultados negativos).

Cada clasificador débil determina el umbral 6ptimo de tal forma que obtenga la menor
cantidad posible de caracteristicas mal clasificadas.

3.1.4. Cascada de clasificadores

El algoritmo de cascada de clasificadores permite aumentar la eficiencia en la deteccion
de objetos, mientras reduce de manera importante el tiempo de computo®. La clave
radica en que los primeros clasificadores de cascada tienen pocas caracteristicas, sin
embargo, son capaces de descartar una gran cantidad de subventanas negativas de la
imagen y detectar casi todas las positivas®. La figura 6 Cascada de clasificadores muestra
un esquema general del clasificador.

Figura 6: Cascada de clasificadores

Subventanas Objeto Objeto

Objeto
con posible Clasificador 1 ]—-[ Clasificador 2 ]—b[ Clasificador N ]—>

lNa objeto ll‘-.la objeto l”ﬂ objeto

objeto

Fuente: Autor

Cada clasificador de cascada es entrenado mediante el método clasificacion adaboost, el
aprendizaje varia puesto que cada clasificador se encarga de determinar una cantidad
establecida de falsos positivos (falsas detecciones del objeto) y falsos negativos (objetos
no detectados)®.



Para cumplir con el ntiimero de falsos positivos y negativos permitidos, el clasificador
debe calcular un umbral 6ptimo que permita llegar a éste objetivo, si no es posible,
se vuelve a entrenar un nuevo clasificador y se aumentan las caracteristicas del mismo
para lograrlo, sin embargo, puede que atun asi no sea posible alcanzar el objetivo, por
lo que se hace necesario establecer un ntimero maximo de caracteristicas para cada
clasificador®.

Una vez se llegue al objetivo o niimero méaximo de caracteristicas el siguiente clasi-
ficador, se centraré en las imagenes negativas que el anterior detecto como positivas
repitiendo el proceso aprendizaje. A medida que el aprendizaje avanza se van anadien-
do nuevos clasificadores hasta llegar al nivel de la cascada establecido o hasta llegar a

un nivel aceptable de detecciones de falsos positivos y negativos®.

3.2. MACHINE LEARNING: ALGORITMO kNN

Existen multiples definiciones para expresar lo que es machine learning (aprendizaje
automatico), en términos simples, se trata de un conjunto de técnicas para ensenar a
las méaquinas a realizar tareas por si mimas. ?

k-Nearest Neighbour (kNN) es un algoritmo de clasificacion basado en el aprendizaje
supervisado, ! es decir, que se dispone de un conjunto de datos con sus respectivas
etiquetas, indicando para cada dato la clase a la que pertenece. ' El objetivo de este
algoritmo es encontrar las coincidencias més cercanas de un dato de prueba en el espacio
de caracteristicas, como se muestra en la figura 7 Datos de prueba algoritmo kINN.

Figura 7: Dato de prueba algoritmo kNN

Fuente: K, Alexander Mordvintsev y Abid. https://readthedocs.org/. [En linea] 02 de Septiembre de 2017.
https://media.readthedocs.org/pdf/opencv-python-tutroals/latest /opencv-python-tutroals.pdf.

9Coelho, Willi Richert Y Luis Pedro (2013). Building Machine Learning Systems with Python. s.1.
: Packt Publishing Ltd., 1200713.

10K, Alexander Mordvintsev y Abid. https://readthedocs.org/. [En linea] 02 de Septiembre de 2017.
https://media.readthedocs.org/pdf/opencv-python-tutroals/latest /opencv-python-tutroals.pdf.

1 Alegre, E, Pajares, G y Escalera, A. (2016). Conceptos y Métodos en Visién por Computador.
Grupo de Vision del Comité Espanol de Automaéticas (CEA).



Como se puede observar en la figura 7 Datos de prueba algoritmo kNN, existen dos
clases, una es el conjunto de cuadrados azules y la otra, el conjunto de los triangulos
rojo. Cada dato de cada clase esté proyectado en un espacio de caracteristicas 2D (coor-
denadas x,y). El circulo verde representa el dato de prueba que se quiere clasificar.

Para clasificar el dato de prueba kNN tiene en cuenta principalmente dos aspectos
como son: El primero es la distancia entre los datos, el cual por defecto la calcula con
la formula euclidiana'?. Ecuacion 3.5.

D(p,q) = \/(pl - 611)2 + (pz — C]2)2 + -+ (pn — qn)z (3_5)

El segundo aspecto es la cantidad de datos mas cercanos (neighbour o vecinos). Esta
cantidad se define mediante k3. Aplicando lo anterior al dato de prueba con un k =
3, el resultado se centra en la zona mas cercana (circulo continuo) arrojando que este
dato esta cerca a 2 tridngulos rojos y 1 cuadrado azul, por tanto el dato es un tridngulo
rojo. Sin embargo, al varia k, por ejemplo k = 7, resultado abarca una zona mas am-
plia (circulo entrecortado), arrojando que el dato esta cerca de 5 cuadrados azules y 2
triangulos rojos, por lo que el ahora el dato de prueba pertenece a la clase de cuadrados
azules!s.

Para tener resultados adecuados es necesario probar con diferentes valores de k, y al
trabajar con un algoritmo kNN bésico es recomendable usar valores de k impares para
evitar dilemas al quedar empatados en datos de clases de diferentes, por ejemplo en la

imagen, si k = 4, el resultado es 2 cuadrados azules y 2 triangulos rojos 3.

127Zhang, Z. (2016). Introduction to machine learning: k-nearest neighbors. Annals of Translational
Medicine, 4(11), 218. http://doi.org/10.21037/atm.2016.03.37

13K, Alexander Mordvintsev y Abid. https://readthedocs.org/. [En linea| 02 de Septiembre de 2017.
https://media.readthedocs.org/pdf/opencv-python-tutroals/latest /opencv-python-tutroals.pdf.



4. DISENO DE LA APLICACION

El siguiente esquema, muestra a nivel general la estructura en la que se basa la aplica-
cién de deteccion y reconocimiento de senales de transito reglamentarias. En la figura
8 Esquema general de la aplicacion se puede ver el diagrama de bloques. Todos los
codigos de programacion desarrollados para la elaboracion del programa se adjuntan en
la seccion de anexos.

Figura 8: Esquema general de la aplicacion

Adquisicion Procesamiento Deteccion de

de :::Iatos. digital de los objetos.
-Camara

datos 1 -Clasificador
o Cascada

Procesamiento
digital de los
datos 2

Reconocimiento
y ubicacion de
objeto.
-Algoritmo kNN
y GPS

Resultado

Fuente: Autor

Para profundizar en cada una de las etapas, en primera instancia se especifican las
herramientas usadas para el desarrollo de las mismas.

4.1. HERRAMIENTAS PARA EL DESARROLLO DE LA APLICACION

4.1.1. Camara USB: Adquisicion de datos

La figura 9 Camara Logitech C615 HD Webcam muestra la cAmara seleccionada para
la adquisicion de datos como fotos y video.
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Figura 9: Camara Logitech C615 HD Webcam.

Fuente: Fabricante(2013)[En Linea]
https://secure.logitech.com/assets/36589/hd-webcam-c615-gallery-5.png

Las especificaciones de la cAmara de acuerdo a la pagina web del fabricante se muestra
en la tabla 1 Caracteristicas camara C615

Tabla 1: Caracteristicas Camara C615

Caracteristicas
Tipo de coneccion USB
Tipo USB USB 2.0
USB VID PID 082C
Soporte UVC Si
Microfono Si
Tipo de Microfono Mono
Lente y Tipo de Sensor Glass
Tipo de Foco Auto
Resolucion Optica True = 2MP, Interpolated = 8MP
Diagonal Campo de vision (FOV) 74°
Captura de imagen (4:3 SD) 640 x 480, 1.2 MP, 2.0 MP, 8 MP
Captura de imagen (16:9 W) 360P, 480P, 720P, 1080P
Captura de Video (4:3 SD) 320 x 240, 640 x 480
Captura de Video (16:9 W) 360P, 480P, 720P, 1080P
Tasa de Frames (max) 30 FPS
Right Light Si
Indicator Lights (LED) Si
Privacy Shade Si
Tripod Mounting Option Si
Universal Clip Adjustability (range) 1 200 degrees

Fuente: Fabricante(2013). https://www.logitech.com. [En linea| [Citado el: 12 de 06 de 2017.]
http://support.logitech.com/en_us/product/hd-webcam-c615/specs.



Los principales motivos para escoger esta cAmara son, su tecnologia Right Light, el cual
permite adaptare a los diferentes cambios de luminiscencia en el ambiente haciendo que
las fotos y videos adquieran mayor nitidez, su framerate de 30 fotogramas por segun-
do permite visualizar de manera fluida los videos. La camara también permite elegir
entre multiples resoluciones dando la ventaja de probar cual de ellas brinda mejores
resultados.

4.1.2. OpenCV: Procesamiento digital de datos

Para este apartado se usa la libreria OpenCV (Open Source Computer Vision Library).
El lenguaje de programacion seleccionado para manipularla y sacar provecho de su
prestaciones es Python 3.5. Cabe resaltar el uso de la libreria numpy, esta permite
trabajar con arrays, por tal motivo es un gran complemento para OpenCV dado que la
capacidad para manipular y tratar imagenes se incrementa de manera considerable.

4.1.3. Haar Cascade: Deteccion de objetos

Basados en el material de apoyo de OpenCV 14, la libreria brinda varias aplicaciones
para poder entrenar un clasificador cascada propio y adaptarlo a una necesidad especifi-
ca. En este caso se enfatiza en dos. La primera de ellas es opencv _ createsamples, se
usa para preparar todos los datos de muestras positivas. La salida de este archivo es de
formato .vec, el cual es un archivo binario que contiene imagenes, ademés de ser com-
patible con la segunda aplicacién, opencv haartraining. Escrita en c++, permite
entrenar una cascada de clasificadores, para ello se debe disponer del archivo .vec don-
de estan preparadas la muestras positivas, se necesita preparar la muestras negativas,
definir cuantos clasificadores se desea tener en la cascada, definir si solo se trabajan con
los filtros de haar basicos o con los rotados 45 grados, entre otros parametros definidos
més adelante.

4.1.4. Reconocimiento: Algoritmo kNN

En esta seccion el reconocimiento consiste en diferenciar las senales de transito regla-
mentarias de velocidad de las que no lo son. El algoritmo kNN permite reconocer los
ntmeros de las senales de transito, para ello se debe igualmente preparar los datos con
los que se definira las clases (ntimeros de 0 a 9) y asi etiquetar las mismas. La aplicacion
para implementar este algoritmo es brindada por OpenCV, siendo el método KNearest,
més adelante se profundiza en su uso.

4.1.5. Ubicaciéon: GPS

La figura 10 BU-353 USB GPS Navigation Receiver muesta el GPS seleccionado para
obtener la ubicaciéon de las senales de transito reglamentarias.

4Blueprints, OpenCV 3. http://docs.opencv.org. [Online] [Consultado: 6 20, 2017.]
http://docs.opencv.org/trunk/dc/d88 /tutorial _traincascade.html.



Figura 10: BU-353 USB GPS Navigation Receiver

Fuente: Fabricante(2014)[En Linea|
http:/ /usglobalsat.com /images/supportimages/BU353 FRONT MED.jpg

Las caracteristicas del GPS segtuin la pagina del fabricante se muestra en la tabla 2
Caracteristicas BU-353 USB GPS Navigation Receiver

Tabla 2: Caracteristicas BU-353 USB GPS Navigation Receiver

Caracteristicas
Chipset SiRF Star III
Channels 20
Protocol NMEA
Default Baud Rate 4800
SBAS WAAS/EGNOS
Frequency 1575.42 MHz
C/A Code 1.023 MHZ Chip Rate
Antenna Type Built-In Patch
RoHS Compliant Yes
Sensitivity - Tracking -159dBm
Hot Start 1 sec, average
Warm Start 38 sec, average
Cold Start 42 sec, average
Reacquisistion 0.1 sec, average
Operation Temperature (C) -40C - 85C
Operation Humidity Up To 95 % Non-Condnesing
Dimensions (inches) 2.08 X 0.75
USB Cable Length (inches) 58
Weight (0z) 2.2

Fuente: Fabricante(2014). http://usglobalsat.com/. [En linea| [Citado el: 12 de 06 de 2017.]
http://usglobalsat.com/store/usb comparison/usb comp.html. MED.jpg



Los principales motivos para elegir este modelo de GPS es su conexién mediante puerto
USB, esto presenta una gran ventaja debido a que la transmisién de datos y alimentacion
ocurren en el mismo medio, no necesita fuentes de alimentacion externas. Su protocolo
NMEA lo hace compatible con diferentes aplicaciones que necesiten hacer uso de sus
datos de salida como latitud, longitud, velocidad. Finalmente su alta sensibilidad y sus
tiempos de actualizacion, permiten usarlo para aplicaciones de tiempo real.

4.2. DESARROLLO DE LA APLICACION

En la figura 11 Esquema del desarrollo de la aplicacion, se muestra el procedimiento
que se llevo a cabo para elaborar la aplicacién de deteccion y reconocimiento de senales
de transito reglamentarias.

Figura 11: Esquema del desarrollo de la aplicaciéon
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Fuente: Autor
4.2.1. Adquisicién y preparaciéon de los datos

La adquisicién de datos inicial, consiste en una serie de fotos y videos tomados en dife-
rentes calles y carreteras de senales de transito reglamentarias y todo lo que le rodea,



como pueden ser vehiculos, peatones, edificios, arboles, postes eléctricos, etc. Este ma-
terial, se usa para la preparacion de muestras positivas y negativas y asi entrenar el
clasificador cascada.

Las senales de transito reglamentarias que se pretende detectar se muestran en la si-
guiente lista:

= Senales de prohibiciéon: Senales representadas con un circulo blanco con borde
rojo cruzado por una diagonal también roja, descendente desde la izquierda la cual
forma un angulo de 45° con la horizontal'®.

= Senales de restriccion: FEn general, estan compuestas por un circulo de fondo
blanco y borde rojo en el que se inscribe el simbolo que representa la restriccion, por
ejemplo: velocidad méxima permitida, velocidad minima permitida, peso méximo
bruto permitido, ancho maximo permitido, circulacién en ambos sentidos, etc’.

= Senales de obligacion: Compuestas generalmente por un circulo de fondo blanco y
borde rojo en el que se inscribe el simbolo que representa la obligacion, por ejemplo:
Giro a la izquierda solamente, giro a la derecha solamente, giro en “U” solamente,
vehiculos pesados a la derecha, peatones a la izquierda, etc®.

= Senales de autorizacién: Se caracterizan por el color rojo del circulo en el que se
inscribe el simbolo o leyenda, autorizando algunas acciones a determinados vehicu-
los, lo que constituye una excepciéon dentro de las senales reglamentarias, por ejem-
plo: zona de estacionamiento de taxis, zona exclusiva de paradero, zona de cargue y
descargue’.

4.2.1.1. Preparaciéon de muestras positivas

La preparacion de muestras positivas, consiste en primera instancia en obtener imagenes
de senales de transito reglamentarias en primer plano, en condiciones de luminosidad
optimas y no optimas, angulos de vision sutilmente diferentes e incluso tamanos dife-
rentes. La figura 12 Muestras positivas sin tratar muestra ejemplos.

Figura 12: Muestras positivas sin tratar

(a) Senal 1 (b) Senal 2 (c) Senal 3 (d) Senal 4

5 Transporte, Ministerio. 2015. Manual de Sefializacion Vial. Bogota : MinTrans.



Fuente: Autor

Para poder usar este conjunto de muestras en el entrenamiento del clasificador, es nece-
sario normalizarlas. Este procedimiento consiste en dejar a todas las imagenes del mismo
tamano o resolucion (en este caso 50%50). También se mejora su calidad, quitando todo
el ruido posible de las muestras, finalmente se resaltan sus principales caracteristicas
para mitigar los variados efectos que provoca los cambios de iluminacion.

El procedimiento se lleva a cabo dejando todas las muestras en una misma carpeta,
posteriormente se aplican los siguientes métodos de opencv que se muestran en la tabla
3 Métodos OpenCV: Preparaciéon de muestras.

Tabla 3: Métodos OpenCV: Preparacion de muestras

Métodos OpenCV
cv2.imread Permite leer las imégenes de muestra
cv2.resize Permite cambiar el tamano de las muestras
cv2.GaussianBlur Filtro para reducir ruido gaussiano
cv2.adaptiveThreshold | Permite resaltar Caracteristicas
cv2.imwrite Guarda el resultado en una imagen nueva

Fuente: Autor

Resultados de diferentes muestras se presentan en la figura 13 Muestras positivas tra-
tadas.

Figura 13: Muestras positivas tratadas

(a) Muestral  (b) Muestra2  (c) Muestra 3  (d) Muestra4  (¢) Muestra 5

Fuente: Autor

Para crear el archivo .txt, el cual se usa en el entrenamiento del clasificador, se usa el
método open y el método write para escribir en él. Este archivo contiene:

= Ubicacion de cada imagen de muestra en el computador.
= Cantidad de veces que aparece el objeto en la imagen.

» Coordenadas del objeto en la imagen.



4.2.1.2. Preparacion de muestras negativas

El procedimiento para la preparacion de muestras negativas es similar al de las positivas.
Los métodos usados son los mismos e igualmente se debe crear un archivo .txt. Las
diferencias radican en el tamano al que se normalizan es de 100 % 100 y por ultimo
el archivo .txt solo contiene la ruta de ubicacién de cada imagen en el ordenador. En
la figura 14 Muestras negativas sin tratar y figura 15 Muestras negativas tratadas se
muestra iméagenes del proceso.

Figura 14: Muestras negativas sin tratar

(a) Muestra 1 (b) Muestra 2 (¢) Muestra 3 (d) Muestra 4 (e) Muestra 5

Fuente: Autor

Figura 15: Muestras negativas tratadas
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(a) Muestra 1 (b) Muestra 2 (¢) Muestra 3 (d) Muestra 4 (e) Muestra 5

Fuente: Autor

4.2.2. Entrenando el clasificador cascada

En este apartado se entreno un total de cuatro clasificadores cascada. El primero contd
con 200 muestras positivas y 600 negativas, el segundo 200 positivas y 1000 negativas,
el tercero 270 positivas y 2000 negativas y el cuarto 400 positivas y 4000 negativas. El
procedimiento para entrenar cada uno de ellos es el mismo, se debe preparar el archivo
.vec con opencv__createsamples.exe.



4.2.2.1. Aplicacién opencv_createsamples

La aplicaciéon opencv createsamples sirve para preparar las muestras positivas. De
acuerdo al material de apoyo de opencv'® el resultado de esta aplicacién indica al cla-
sificador lo que debe buscar cuando trata de encontrar el objeto de interés.

Existe dos modos en que esta aplicacién genera un conjunto de datos de muestras po-
sitivo. El primero, consiste en generar varias muestras positivas a partir de una sola
imagen donde este el objeto de interés, el segundo consiste en obtener una coleccion de
imégenes donde este el objeto de interés y organizarlas en un archivo .txt.

En este caso se enfatiza en el segundo modo dado a que es mucho méas robusto y
por tanto confiable para detectar objetos que no son fijos. Para usar la aplicacion de
esta manera se hace necesario usar los comandos mostrados en la tabla 4 Comandos y
argumentos opencv _createsamples como linea de argumentos.

Tabla 4: Comandos y argumentos opencv__createsamples

opencv _createsamples
Comando Argumento
-info Archivo .txt, coleccién de imégenes positivas
-num Numero de muestras
-wW Ancho de las muestras en pixeles
-h Alto de las muestras en pixeles
-vec Genera archivo .vec. Se define el nombre

Fuente: Blueprints, OpenCV 3. http://docs.opencv.org. [Online| [Consultado: 6 20, 2017.]
http://docs.opencv.org/trunk/dc/d88/tutorial _traincascade.html.

Un ejemplo de la linea de comando para prepara un conjunto de muestras positivas
de 200 es: opencv_ createsamples.exe -info positivos.txt -num 200 -w 50 -h 50 -vec
positivos  200.vec

4.2.2.2. Aplicacion opencv _traincascade

La aplicacion opencv_traincascade es quien automatiza el proceso de aprendizaje del
clasificador cascada. Los elementos que usa para cumplir este objetivo, son los expuesto
en el marco teérico como son, filtros de haar, imagen integral, adaboost y cascada de
clasificadores.

[gualmente como la aplicaciéon opencv createsamples, para el correcto funcionamiento
de opencv _traincascade ésta cuenta con una serie de comandos como linea de argumen-
tos. Los comandos mostrados en la tabla 5 Comandos y argumentos opencv__traincascade
hace referencia a los del tipo haar.

16Blueprints, OpenCV 3. http://docs.opencv.org. [Online] [Consultado: 6 20, 2017.]
http://docs.opencv.org/trunk/dc/d88 /tutorial _traincascade.html.



Tabla 5: Comandos y argumentos opencv__traincascade

opencv traincascade

Comando \ Argumento
Parametros Generales
-data Ubicacion donde se almacena el resultado .xml
-vec Archivo .vec generado con opencv _createsamples.exe
-bg Archivo .txt, coleccion muestras negativas
-numPos Numero de muestras positivas usadas en cada etapa

-numNeg Numero de muestras negativas usadas en cada etapa
-numStages | Namero de etapas de la cascada para ser entrenadas
Parametros de la Cascada

-wW Ancho de la muestra en pixeles
-h Alto de la muestra en pixeles

Fuente: Blueprints, OpenCV 3. http://docs.opencv.org. [Online| [Consultado: 6 20, 2017.]
http://docs.opencv.org/trunk/dc/d88/tutorial _traincascade.html.

Un ejemplo de la linea de comando para prepara un clasificador de 200 muestras posi-
tivas y 600 negativas es:

opencv _traincascade.exe -data resultado -vec positivos_200.vec -bg negativos.txt -
numPos 200 -numNeg 600 -numStages 10 -w 50 -h 50

Cabe resalta que esta aplicacion tiene mas comandos y argumentos, sin embargo no se
tratan en este caso porque hacen parte de otro modo de entrenamiento o sencillamente
vienen predefinidos con valores convenientes. Este es el caso de comando -mode que por
defecto trabaja con los filtros de haar basicos para obtener las caracteristicas de haar!”.

4.2.3. Entrenando algoritmo kNN
Este algoritmo se entrena con el objetivo de reconocer los numeros del 0 al 9. Para ello
se realiza el siguiente procedimiento.

4.2.3.1. Preparaciéon de clases

En este caso las clases son cada uno de los niimeros correspondientes de 0 a 9. El proceso
de preparacion consiste en primera medida en obtener una imagen con todos los digitos
repetidos varias veces y cada paquete de digitos tenga fuentes diferentes para ampliar
las probabilidades de un correcto reconocimiento de cada ntimero.

Se realizo tres imégenes donde se cambio la cantidad de digitos en cada una de ella,
esto con el fin de elegir entre las tres, el mejor resultado.

1"Blueprints, OpenCV 3. http://docs.opencv.org. [Online] [Consultado: 6 20, 2017.]
http://docs.opencv.org/trunk/dc/d88 /tutorial traincascade.html.



El paso siguiente consiste en tomar cada uno de los numeros de la imagen (el proceso es
igual para cada una de las imagenes), normalizarlos a un tamano de 10 10, esto con el
fin de crear un vector de caracteristicas (cada pixel es una caracteristica)de 100 pixeles
y de esta manera crear cada clase. Los métodos usados para cumplir este objetivo son
de la libreria opencv y numpy. En la tabla 6 Métodos: Preparacion de clases se listan
cada uno de ellos.

Tabla 6: Métodos: Preparacion de clases

Métodos para creaciéon de clases
Métodos OpenCV
cv2.imread Permite leer las imagenes de muestra
cv2.adaptiveThreshold | Permite resaltar Caracteristicas
cv2.findContours Permite detectar los bordes de cada objeto
cv2.boundingRect Permite trazar un rectangulo alrededor del objeto
cv2.imresize Permite cambiar el tamano de una imagen
Métodos Numpy
np.empty Permite crear una matriz vacia
np.reshape Permite cambiar las dimensiones de una matriz
np.append Permite anadir valores a una matriz
np.savetxt Permite guardar resultados en archivo .txt

Fuente: Autor

Cada vector generado de cada nimero que conforma las clases es almacenado es un
archivo .txt. Este archivo se usa posteriormente para indicarle al algoritmo kNN las
posibles categorias donde puede clasificar el objeto reconocido.

4.2.3.2. Preparacion de etiquetas

Las etiquetas se asocian a cada elemento de la clase para definir la respuesta cuando
el algoritmo kNN designe a qué clase pertenece el objeto reconocido, es decir, si hay
50 elementos por clase, se necesitan 50 etiquetas por clase y de esta manera asociar
una respuesta a cada uno ellos. Los métodos para crear las etiquetas son de la libreria
numpy y se muestran en la tabla 7 Métodos: Preparacion de etiquetas.

Tabla 7: Métodos: Preparacion de etiquetas

Métodos para creacion de clases
Métodos Numpy
np.arange | Permite crear un vector con n cantidad de elementos
np.repeat | Permite repetir cada elemento n cantidad de veces
np.savetxt | Permite guardar resultados en archivo .txt

Fuente: Autor



Al igual que con las clases, las etiquetas se guardan en un archivo .txt para posterior-
mente indicarle al algoritmo kNN la respuesta que debe asociar a la clase al cual halla
clasificado el nuevo elemento.

4.2.3.3. OpenCV y kNN

Una vez se tiene las clases y etiquetas en sus respectivos archivos .txt, solo resta carga
cada uno de estos archivos y usar los métodos que opencv dispone para hacer uso
del algoritmo kNN. En la tabla 8 Métodos: Métodos para usar kNN se muestra los
comandos usados.

Tabla 8: Métodos: Métodos para usar kNN

Meétodos uso kNN

np.loadtxt Permite cargar archivos .txt

cv2.ml.KNearest create() | Realiza el llamado al algoritmo kNN

cv2.ml.ROW SAMPLE Indica clases y etiquetas

findNearest Se define la imagen con los elementos a reconocer y k

Fuente: Autor

4.2.4. Ubicacion GPS

El proceso para obtener los datos de latitud y longitud arrojados por el GPS, se sinte-
tizan en los siguientes pasos.

» Instalacién del driver
» Verificacion del puerto serial (puerto COM)
» Definir la tasa de baudios (Estandar 4800)

= Mediante el lenguaje de programacion Python, se importa la libreria serial y de
esta manera se lee los datos necesarios que entrega el GPS (Codigo en la seccion de
anexos).



5. PRUEBAS, MEJORAS Y RESULTADOS

Las pruebas realizadas estan divididas en dos etapas. La primera etapa corresponde a
la deteccion de las senales de transito reglamentarias y la segunda al reconocimiento de
las mismas. (El codigo final para cada etapa se adjunta en la seccién de anexos)

5.1. DETECCION DE SENALES DE TRANSITO REGLAMENTARIAS

En el proceso de deteccion de objetos no existe método fijo que indique los pardme-
tros adecuados para satisfacer una necesidad puntual. Las herramientas que ayudan a
esta tarea se deben calibrar de tal forma que los resultados obtenidos sean satisfactorios.

Para probar los clasificadores cascada y elegir el de mejor desempeno, se dispone de una
serie de videos donde se muestra parte del trayecto recorrido en la via Pitalito-Timané en
el departamento del Huila con condiciones de iluminaciéon variadas y multiples objetos
en escena.

5.1.1. Procesamiento digital de imagenes 1

Este es el paso previo a usar el clasificador cascada, a continuaciéon se muestran los
métodos de opencv usados para el tratamiento de los videos. Cabe resaltar que para
cada clasificador los parametros de los métodos cambian para obtener mejores resultados
que estos pueden entregar, esto se abarca més en detalle cuando se hable de cada
clasificador. En la tabla 9 se muestra el tratamiento inicial del video.

Tabla 9: Métodos OpenCV: Tratamiento inicial de video

Métodos OpenCV
cv2.VideoCapture Permite leer videos en formato .avi
cv2.cvtColor Permite cambiar de un espacio de color a otro
cv2.GaussianBlur Filtro para reducir ruido gaussiano
cv2.adaptiveThreshold | Resalta Caracteristicas
cv2.erode Contrae la imagen
cv2.dilate Expande la imagen

Fuente: Autor

La resolucion original de los videos es de 1280 % 720, sin embargo, esta resolucion es
demasiado grande para procesarla a 30 frames por segundo, el equipo donde se realizo
este trabajo no cuenta con tanta capacidad de procesamiento. Para resolver este incon-
veniente la resolucion de los videos se bajo a 720 * 480.
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El proceso del tratamiento a los videos se muestra en la figura 16 Procesamiento digital
video.

Figura 16: Procesamiento digital video

(e) Erosion (f) Dilatacion

Fuente: Autor



El espacio de color original es RGB!, sin embargo al momento de leerlo en opencv este
cambia automéaticamente a BGR debido a que la libreria trabaja de manera preestable-
cida en este espacio de color. Como el clasificador cascada no se basa en el color para
detectar objetos, los pasos siguientes se centran en eliminar todo lo posible el ruido de
los fotogramas y los efectos de la iluminacién sobre los objetos.

Para la supresion de ruido el filtro gaussiano y el efecto de aplicar una erosion seguida
de una dilatacion (openning!®) son los encargados de esta tarea. Mitigar los efectos de la
iluminacion se hace mediante el método threshold adaptativo , este permite binarizar la
imagen y adaptarse a los cambios de intensidad para resaltar las formas de los objetos'”.

5.1.2. Clasificador cascada 1

En la tabla 10 Pardmetros clasificador 1, se muestra la configuracion del clasificador
cascada 1.

Tabla 10: Parametros clasificador 1

Clasificador cascada 1
Muestras de entrenamiento positivas | 200
Muestras de entrenamiento negativas | 600
Clasificadores 6
Tiempo de entrenamiento 5 horas

Fuente: Autor

El video que sirvio de test para este clasificador cuenta con las siguientes caracteristicas.

s Duracién de 1 minuto

7 senales de transito reglamentarias (6 de velocidad, 1 de prohibido adelantar)

Zonas de alta vegetacion

Muiltiples vehiculos

Diferentes estructuras (casas, mallas, rejas, etc)

Otros tipo de senales de transito

18 Alegre, E, Pajares, G y Escalera, A. (2016). Conceptos y Métodos en Vision por Computador.
Grupo de Vision del Comité Espaiiol de Autométicas (CEA).

19K, Alexander Mordvintsev y Abid. https://readthedocs.org/. [En linea] 02 de Septiembre de 2017.
https://media.readthedocs.org/pdf/opencv-python-tutroals/latest /opencv-python-tutroals.pdf.



Los parametros de procesamiento de video con los que se obtuvo los mejores resultados
se muestras en la tabla 11 Tratamiento inicial de video: Parametros.

Tabla 11: Tratamiento inicial de video: Parametros

Métodos OpenCV
cv2.cvtColor Cambio de BGR a Gris
cv2.GaussianBlur Kernel de 5*5
cv2.adaptiveThreshold | Tamano de la vecindad para umbral 11, constante 5

cv2.erode Kernel 2*2
cv2.dilate Kernel 2*2

Fuente: Autor

Para usar el archivo .xml que resulta del entrenamiento del clasificador, opencv dispone
del método cv2.CascadeClassifier cuyo argumento es la ruta donde se encuentra al-
macenado el .xml. Para detectar los objetos detectMultiScale cuyos parametros son,
el video ya tratado, el siguiente especifica cuanto se reduce el tamano de la imagen en
cada escala de imagen. (1.3 para este caso) y por ultimo se especifica cuéntos vecinos
debe tener cada rectangulo candidato para retenerlo (14 para este caso).

La razon de que sea un rectangulo es porque la salida de detectMultiScale son las coor-
denadas z,y y w,h, mediante estos datos se puede trazar un rectangulo en el objeto
detectado por el clasificador.

Los resultados se muestran en la tabla 12 Resultados: Clasificador 1.

Tabla 12: Resultados: Clasificador 1

Clasificador 1
Positivos detectados 7
Falsos positivos detectados | 20

Fuente: Autor

El clasificador fue capaz de detectar satisfactoriamente todas las senales de transito
reglamentarias de la via, sin embargo, la cantidad de falsos positivos es muy elevada.

Es importante tener en cuenta que estos resultados solo pretenden mostrar la eficacia
del clasificador en un entorno cambiante. De momento no se pretende reducir la taza
de falsos positivos.



5.1.3. Clasificador cascada 2

En la tabla 13 Pardmetros clasificador 2 se muestra su configuracion.

Tabla 13: Parametros clasificador 2

Clasificador cascada 2
Muestras de entrenamiento positivas | 200
Muestras de entrenamiento negativas | 1000
Clasificadores 7
Tiempo de entrenamiento 9 horas

Fuente: Autor

El video de test para este clasificador es el mismo que el del anterior.
Los parametros de procesamiento de video con los que se obtuvo los mejores resultados
se muestra en la tabla 14 Tratamiento inicial de video: Parametros 2.

Tabla 14: Tratamiento inicial de video: Pardmetros 2

Métodos OpenCV
cv2.cvtColor Cambio de BGR a Gris
cv2.GaussianBlur Kernel de 5*5
cv2.adaptiveThreshold | Tamano de la vecindad para umbral 11, constante 5
cv2.erode Kernel 2*2
cv2.dilate Kernel 2*2
detectMultiScale Escala 1.3, Vecindad 15

Fuente: Autor

La tabla 15 Resultados: Clasificador 2 se pueden ver su desempeno.
Tabla 15: Resultados: Clasificador 2

Clasificador 2
Positivos detectados 7
Falsos positivos detectados | 4

Fuente: Autor

Para efectos de este video el clasificador mejora de manera considerable comparado con
el clasificador anterior. Por tanto este clasificador se someterd a otras pruebas y los
resultados se mostraran junto con los demas clasificadores.



5.1.4. Clasificador cascada 3

La tabla 16 Pardmetros clasificador 3 muestra su configuracion.

Tabla 16: Parametros clasificador 3

Clasificador cascada 3
Muestras de entrenamiento positivas | 270
Muestras de entrenamiento negativas | 2000
Clasificadores 8
Tiempo de entrenamiento 12 horas

Fuente: Autor

El video de test para este clasificador es el mismo que el del anterior.
Los parametros de procesamiento de video con los que se obtuvo los mejores resultados

se muestran en la tabla 17 Tratamiento inicial de video: Parametros 3.
Tabla 17: Tratamiento inicial de video: Pardmetros 3

Métodos OpenCV
cv2.cvtColor Cambio de BGR a Gris
cv2.GaussianBlur Kernel de 5*5
cv2.adaptiveThreshold | Tamano de la vecindad para umbral 11, constante 4
cv2.erode Kernel 2*2
cv2.dilate Kernel 2*2
detectMultiScale Escala 1.3, Vecindad 15

Fuente: Autor
La tabla 18 Resultados: Clasificador 3 muestra su desempeno.

Tabla 18: Resultados: Clasificador 3

Clasificador 3
Positivos detectados 7
Falsos positivos detectados | 7

Fuente: Autor

Este clasificador también sera puesto a mas pruebas, mas adelante se muestran los
resultados.



5.1.5. Clasificador cascada 4

La tabla 19 Pardmetros clasificador 4 muestra su configuracion.
Tabla 19: Pardmetros clasificador 4

Clasificador cascada 4
Muestras de entrenamiento positivas | 400
Muestras de entrenamiento negativas | 4000
Clasificadores 8

Tiempo de entrenamiento 18 horas

Fuente: Autor

El video de test para este clasificador es el mismo que el del anterior.
Los parametros de procesamiento de video con los que se obtuvo los mejores resultados
se muestra en la tabla 20 Tratamiento inicial de video: Pardmetros 4.

Tabla 20: Tratamiento inicial de video: Parametros 4

Métodos OpenCV
cv2.cvtColor Cambio de BGR a Gris
cv2.GaussianBlur Kernel de 5*5
cv2.adaptiveThreshold | Tamano de la vecindad para umbral 11, constante 5
cv2.erode Kernel 2*2
cv2.dilate Kernel 2*2
detectMultiScale Escala 1.3, Vecindad 10

Fuente: Autor

En la tabla 21 Resultados: Clasificador 4 se muestra su desempeno.

Tabla 21: Resultados: Clasificador 4

Clasificador 4
Positivos detectados 7
Falsos positivos detectados | 3

Fuente: Autor



5.1.6. Comparando los clasificadores

En la tabla 22 Comparaciéon de clasificadores se presenta con més detalles los resultado
del primer test realizado a los clasificadores.
Tabla 22: Comparacion de clasificadores

Clasificadores
s Falsos Dist. max. | Dist min. | Velocidad
Positivos s . . :

positivos | Deteccién | Deteccién | promedio

Clasificador 1 7 20 bm 1.5m 50km /h
Clasificador 2 7 4 bm 1.5m 50km /h
Clasificador 3 7 7 bm 1.5m 50km /h
Clasificador 4 7 3 5m 1.5m 50km /h

Fuente: Autor

La distancia maxima y minima de detecciéon a la que se hace referencia en la tabla
anterior, son las distancias aproximadas a la cual se empieza a detectar y se deja de
detectar la senal de transito. Sin embargo, estas distancias pueden variar (siempre den-
tro del rango de 5m y 1.5m) debido a los cambios de brillo y contraste a las que estén
sometidas las senales.

Todos los clasificadores al momento de detectar una senal de transito reglamentaria,
tuvieron el mismo comportamiento, por lo que el rango de deteccion es el mismo para
todos.

En la figura 17 Detecciéon de senal de transito iluminacion media muestra un ejemplo
de deteccion con iluminacion diferente.
Figura 17: Deteccion de senal de transito iluminacion media

(c) Deteccion 3 (d) Senal a 2m aprox.



Fuente: Autor

En la figura 17 se muestran cuatro fotogramas donde se puede observar el compor-
tamiento de los clasificadores cuando detectan una senal de transito con iluminacion
media, por tanto su contraste y brillo no son elevados.

Figura 18: Deteccion de senal de transito iluminacion alta

(d) Deteccion 4.

(c) Deteccion

Fuente: Autor

En la figura 18 Deteccion de senal de transito iluminacion alta, se muestra condiciones
en la que muchas senales de transito se detectan bajo estas condiciones, por lo que el
numero es completamente ininteligible. Sin embargo, en préoximos procesos se hace todo
lo posible para mejorar sus condiciones de lectura.

5.1.6.1. Elecciéon del mejor clasificador

Para eleccion de clasificador con el que se trabajara finalmente, los clasificadores (Ex-
cepto el primer clasificador), se someteran a otra prueba el cual consiste en pasar un
video de larga duracion con iluminacién y escenario cambiante. El clasificador que ob-
tenga la mayor cantidad de positivos detectados y la menor cantidad de falsos positivos
seré el elegido.

El perfil del video que sirvi6 de test fue el siguiente.



= Ruta: San Agustin - Pitalito.

= Duracién 5 minutos.

» 12 senales de transito (9 de velocidad, 3 de prohibido adelantar).
= Zonas de alta vegetacion.

= Zonas de baja y alta iluminacion .

= Multiples vehiculos,estructuras y otro tipo de senales.

» Camara fija enfocada al carril por el que se transita.

El resultado de este test es mostrado en la tabla 23.

Tabla 23: Resultados: Prueba de eleccion

Clasificadores
L. Falsos
Positivos ..
positivos
Clasificador 2 12 43
Clasificador 3 11 30
Clasificador 4 12 24

Fuente: Autor

De acuerdo al resultado el clasificador adecuado para la deteccion de senales es el
nimero cuatro. Es importante tener en cuenta que en 5 minutos se procesaron un total
de 540.000 imagenes, en las cuales solo 12 objetos son validos y la cantidad de objetos
no validos es demasiado grande. Obtener un acierto del 100 % en los objetos validos
y solo detectar 24 objetos no validos como validos es un resultado bastante bueno. El
paso siguiente es disminuir mediante un segundo tratamiento digital la detecciéon de
estos falsos positivos.

5.1.7. Mejorando la deteccién de senales

Mejorar la deteccion de las senales de transito reglamentarias es un proceso de ensayo
y error, no existe un método el cual paute de manera rigurosa los pasos a seguir para
obtener los resultados deseados, si no, que es necesario realizar poco a poco ajustes
hasta alcanzar el objetivo.

Los ajustes que se realicen deben ser equilibrados, es decir, que disminuyan todo lo po-
sible la deteccion de falsos positivos afectando lo minimo posible la detecciéon de objetos
correctos.



5.1.7.1. Delimitaciéon de detecciéon por tamano

Las mejoras se llevan a cabo, estableciendo las caracteristicas de los falsos positivos
que se puedan tratar. En este caso el tamano de la matriz que contiene los falsos
positivos es muy buen elemento para delimitar la deteccién a un rango de tamano més
especifico. Estas matrices estan en un rango aproximado de:

= 142%465 hasta 620%250

Las matrices que contienen a las senales de transito reglamentarias estan en un rango
aproximado de 346*304 a 632*211.

Después de varios intentos y probando diferentes videos el rango del tamano de las
matrices para delimitar la deteccion que mejor dio resultado disminuyendo los falsos
positivos sin afectar demasiado la deteccion de positivos son, matrices cuyas filas
estén entre 430 y 520.

Al tomar los dos videos de referencia anteriores en la tabla 24 Resultados: Rango entre
430 y 520, se muestra su desempeno es.

Tabla 24: Resultados: Rango entre 430 y 520

Resultados
. Falsos
Positivos .
positivos
Test video 1 5 2
Test video 2 12 15

Fuente: Autor

Es importante tener en cuenta que el rango de detecciéon establecido hace que las sena-
les sean detectadas desde los 3m - 3.5m hasta los 2m - 2.5m aproximadamente. Este el
motivo por el cual en ocaciones no se detecta la senal de transito. Como en el caso del
primer video, las dos tltimas seniales no se detectaron porque quedaron fuera del rango
de deteccion.

En cuanto a los falsos positivos de ve una disminuciéon de los mismo en un 40 % apro-
ximadamente, sin embargo no es suficiente. Para reducir mas estas detecciones se da
lugar a la validacion de las detecciones.

5.1.7.2. Validando deteccién

La mayoria de los falsos positivos detectados tienen como caracteristica que son ramas
de arboles, partes de vehiculos, partes de estructuras, cables, nubes, entre otros.



La validacion consiste en comprobar si cada objeto detectado por el clasificador dentro
del rango establecido anteriormente tiene el color rojo caracteristico de las senales de
transito reglamentarias.

La deteccion del color rojo se realiza cambiando el espacio de color del objeto de BGR
a HSV?. La eleccion de este espacio de color se debe a que se obtiene mejores a pesar
de los cambios de iluminaciéon que afectan al objeto.

El rango de color establecido es el siguiente.
» Rojo_ bajos = (|0, 65, 75])

» Rojo altos = ([12, 255, 255])

Opencv da valores de color a los pixeles de 0 a 255, para encontrar este rango se empled
una paleta de colores como la mostrada en la figura 19 Rango de color rojo en hsv.

Figura 19: Rango de color rojo en hsv

Colores [} *
Estandar Personalizado
Colores: Cancelar

Modelo de color: | HSL w
Matiz: =
e 0 = MNuevo
Sat. 65 |5
Luml: Z : .
Actual

Fuente: Paleta de color word 2016

Tomando una vez mas los videos de referencia los resultados de detecciéon de positivos
y falsos positivos se muestran en la tabla 25 Resultados: Rango y validacion.

20 Alegre, E, Pajares, G y Escalera, A. (2016). Conceptos y Métodos en Vision por Computador.
Grupo de Vision del Comité Espafiol de Automaticas (CEA).



Tabla 25: Resultados: Rango y validacion

Resultados
. Falsos
Positivos ..
positivos
Test video 1 5 0
Test video 2 11 3

Fuente: Autor

Es un hecho que para reducir la tasa de deteccion de falsos positivos, lamentablemente
se deja detectar el 100% de las senales de transito, sin embargo, las condiciones de
iluminacioén e incluso las distancia de detecciéon son muy aleatorias en un ambiente tan
cambiante como es una carretera.

Lo que se ha intentado hacer durante todo este proceso es darle la capacidad a la de-
teccion de senales ser lo maximo posible inmune a esa aleatoriedad del ambiente. Esto
es lo que se puede apreciar con los resultados de los videos de referencia, en donde en
el primer video no se detectan falsos positivos, sin embargo, no se logré detectar todas
las senales de transito. En el caso del segundo video se puede observar que a pesar de
las condiciones establecidas para dar la detecciéon como validas hubo tres casos donde
incluso tenia secciones de color rojo dentro del rango establecido para la validacion.

Las causas para que no sea detectada una senal de transito pueden ser:

= Las condiciones de iluminacion hace que el brillo y contraste de una tonalidad al color
rojo que no esta dentro del rango permitido.

» La senal de transito aparece en escena a una distancia lejana (més de 5 metros) por
tanto no su tamano no entra dentro del rango permitido.

Estas causas a pesar de que también son aleatorias ocurren en menor medida por lo que
permite que la tasa de éxito de deteccion este alrededor del 90 % cuando las condiciones
de iluminacién no son optimas.

Figura 20: Falsos positivos video 2

3

(a) Deteccion 1 (b) Deteccion 2 (¢) Deteccion 3

Fuente: Autor



Figura 21: Deteccion en diferentes condiciones de iluminacion

(c) Deteccion 3 (d) Deteccion 4.

Fuente: Autor

5.2. RECONOCIMIENTO DE SENALES DE TRANSITO REGLAMENTA-
RIAS

Como se explico en la seccion del entrenamiento del algoritmo kNN, el objetivo del
reconocimiento de las senales de trénsito reglamentarias consiste en discernir entre las
senales que son de velocidad y las que no lo son, ademas de identificar cada senal de
velocidad.

5.2.1. Elecciéon de la imagen de entrenamiento

Para la eleccion de la imagen que sirva como referencia para entrenar el algoritmo kNN
se tomo en cuenta dos parametros.

= Precision
= Velocidad de reconocimiento en segundos

Una vez realizado el proceso de entrenamiento explicado en el capitulo anterior para
cada imagen los resultados se muestran en la tabla 26 Resultados: Entrenamiento kNN.



Tabla 26: Resultados: Entrenamiento kNN

Resultados
Velocidad de

reconocimiento

Digitos | Precision

5000 922 % 3.02s
2000 92 % 1.05s
500 91 % 0.48s

Fuente: Autor

Después de hacer que reconociera varios numeros, se observa que el algoritmo entrenado
con las dos primeras imégenes tiene las misma precision, sin embargo, se toman mucho
tiempo para lograr dar un resultado, especialmente el primero entrenado con una imagen
de 5000 digitos. Ahora el algoritmo entrenado con la imagen de 500 digitos tiene un
tiempo de respuesta aceptable a pesar de que la precision disminuyo en un 1% a efecto
préacticos brinda el mismo nivel de confianza que el algoritmo entrenado con la primera
o segunda imagen. Por tal motivo se elige el algoritmo entrenado con la imagen de 500
digitos.

5.2.2. Integrando kNN a la deteccién de senales

Para integrar el algoritmo kNN a la deteccion de senales, en Python se crea una clase
llamada reconocimiento, el cual se importa en el cédigo de deteccion y de esta manera
se hace un llamado a la funcién de permite reconocer la senal de transito.

La figura 22 Reconocimiento de senales muestra el proceso para reconocer senales de
transito reglamentarias.

Figura 22: Reconocimiento de senales

.60

(a) Entrada (b) Recorte (c) Digito 1

(d) Digito 2 (e) Proceso kNN (f) Salida



Fuente: Autor

El proceso que se muestra en el conjunto de imagenes anterior funciona de la siguiente
manera.

= La entrada es el objeto detectado, gracias al clasificador cascada. Figura 5.7a.

= Empleando los métodos de erosion y dilatacion se busca mejorar el aspecto del objeto
detectado.

= Se enfoca el area del centro del objeto y se recorta lo que no es de interés. Figura

5.7b

» En caso de que en el drea seleccionada existan digitos (cada digito tiene un rango de
area caracteristico, de esta manera se identifica si es caracter o no) se recorta cada
uno. Figura 5.7 cy d

= FEl proceso del algoritmo kNN consiste en tomar cada caracter, normalizarlo a un
tamano de 10*10 y crear un vector de 1*100. De esta manera empleando el méto-
do findNearest se procede a comprobar los vecinos mas cercanos y asi reconocer el
caracter.

= Finalmente el algoritmo arroja un resultado el cual se puede visualizar en el objeto
detectado. Figura 5.7f

= En caso de que el objeto detectado NO sea una senal de velocidad. Las areas en el
centro de la imagen no encajan dentro del rango de areas de un digito, por consiguiente
la senal sera reconocida como una senal de transito que no es de velocidad.

5.2.3. Pruebas de reconocimiento

Teniendo en cuenta el nivel de deteccion que se ha logrado, se toma de nuevo los videos
de referencia con los que se ha trabajado.

5.2.3.1. Reconocimiento video 1

En este video aparece un total de 7 senales de transito reglamentarias, de las cuales
se detectan 5 y 0 falsos positivos. Al integrar la secciéon de reconocimiento la tabla 27

Resultados: video 1, se muestra el desempeno.
Fuente: Autor

En este primer video el reconocimiento a funcionado perfectamente puesto que fue capaz
de dar el valor de cada senal de velocidad de manera correcta y la senal de prohibido
adelantar la clasifico como "No es de velocidad". Es necesario tener en cuenta que el
nivel de reconocimiento va ligado al nivel de detecciéon. En la siguiente prueba de video
se ve claramente.



Tabla 27: Resultados: video 1

Resultados video 1
Prohibido .
km/h | 40km/h km/h km/h A
60km / Okm/h | 30km/h | 30km/ Adelantar cierto
Test video 1 | correcto | correcto | correcto | correcto correcto 100 %

5.2.3.2. Reconocimiento video 2
Este video es mas exigente que el anterior debido a sus muchos cambios en la ilumina-

cion, tiempo de duraciéon y objetos en escena.

En este recorrido existen 12 senales de transito en total de las cuales se detectan 11 y
3 falsos positivos. Las senales de transito detectadas en escena son las siguiente.

» 3 sefiales de 60km/h.

3 senales de 40km /h.

1 senal de 30km/h.

1 senal de 20km/h.

3 senales de prhobido adelantar.

3 falsos positivos.

Al integrar la seccion de reconocimiento se obtuvo los siguientes resultados.

s De las & senales de velocidad 7 fueron reconocidas correctamente.
» La senal incorrecta fue 1 de 60km/h reconocida como de 50km/h.

= Cada una de las 3 senales de prohibido adelantar se reconocieron como "No es de
velocidad".

= Cada uno de los 3 falsos positivos de reconocieron como "No es de velocidad".

De acuerdo a los resultados se puede apreciar que el reconocimiento es altamente con-
fiable atin y con los incesantes cambios de iluminaciéon. A pesar de que existen falsos
positivos la seccion de reconocimiento es capaz de categorizarlos como senales de tran-
sito que no son de velocidad.

Teniendo en cuanta las imagenes que reconocié en este video el nivel de aciertos esta
alrededor del 94 %. A nivel general y teniendo en cuenta mas pruebas realizadas el nivel
de confianza de la seccion de reconocimiento queda en un 95 %.



5.3. Integrando GPS

Este es el paso més sencillo de todos, porque una vez realizado el cédigo para obtener
la latitud y longitud del GPS (se explico en el capitulo anterior) se realiza los siguientes
pasos:

= Creacion de la clase GPS y funcién ubicacion,

= Se importa la clase GPS al cédigo de deteccion y se hace llamado a la funcién ubi-
cacion cada vez que el clasificador detecta una senal. De esta manera se obtiene la
ubicacion aproximada de la senal y el archivo .kml generado se podra ubicar en google
earth.



6. FUNCIONAMIENTO EN CAMPO

Con todos los modulos de la aplicacion integrados y funcionando se realiza varios reco-
rridos con la aplicacion trabajando en tiempo real. Los recorridos que se presentan aqui
son de Pitalito-Timana(video 1), Timana-Pitalito(video 2), Pitalito-Villa Lobos(video
3).

6.1. RECORRIDO VIDEO 1

Del tiempo de grabacion de este recorrido se analiza 20 minutos del desempenio de la
aplicacion. Se tiene en consideracién que en el momento de realizar la grabacion, se es-
taban realizando obras en la via por lo que hubo muchas més senales de reglamentarias
en escena y demas objetos que dificultaron su deteccién y reconocimiento.

El perfil de los 20 minutos de grabacién cuenta con un total de 45 senales reglamentarias
a una velocidad promedio de 55km /h distribuidas de la siguiente manera.

2 senales de 20km /h.

9 senales de 30km/h.

7 senales de 40km/h.

1 senal de 50km /h.

7 senales de 60km /h.

4 senales de 80km /h.

15 senales de otro tipo (prohibido adelantar, girar a la derecha, etc)

El desempeno de la aplicacion en este caso esta evaluado por la cantidad de senales de-
tectadas, la cantidad reconocida, falsos positivos y estableciendo las causas de los fallos.

En la figura 23 Desempeno de la aplicacion, figura 24 Causas de no deteccion y figura
25 Causas de no reconocimiento, se puede apreciar su funcionamiento.
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Figura 23: Desempeno de la aplicacion

Desemepefio del programa

Fuente: Autor
Figura 24: Causas de no deteccion

Causas de NO deteccion

Fuente: Autor

Figura 25: Causas de no reconocimiento

Causas NO reconocimiento

Fuente: Autor



Se puede apreciar que la aplicacion fue capaz de detectar el 82 % de las sefiales de tran-
sito en la via y la principal causa para no haber detectado mas es la distancia, debido
a que se tuvo que cambiar de carril o sencillamente las senales aparecian a distancias
muy largas (a méas de 5m), por lo que el tamano de la senal quedaba fuera del rango
de deteccion. La segunda causa debe a la velocidad con la que se viaja en el vehiculo
puesto que las senal de transito se distorsionaba evitando asi su deteccion. Este efecto
de distorsion ocurre a partir de los 60km /h.

El reconocimiento se vio gravemente afectado por el brillo y la velocidad con la que se
viajaba. Solo se reconocié un 75 % del total de las senales detectadas. El angulo en que
los rayos del sol daban al parabrisas aumentaba considerablemente el brillo y contraste
con que se detectaban las senales. Esto causo un mal reconocimiento de las senales de
transito.

Algo importante a tener en cuenta es que en todo los 20 minutos de grabacion solo se
detecto 2 falsos positivos. Si se compara con el total de senales detectadas en la via,
este tipo de detecciéon corresponde a un 5.5 %, lo cual indica un buen desempeiio de la
aplicacion este apartado.

Finalmente la ubicacion de las senales detectadas funciono en un 100 %, el GPS fun-
ciono bien durante todo el trayecto.

Realizando un promedio con cada uno de los apartados se tiene que a nivel global la
aplicacion en este recorrido tuvo una tasa de éxito del 87.8 %

6.2. RECORRIDO VIDEO 2

Para el caso de este recorrido las condiciones en las que se realiza el video es similar
al anterior, puesto que existen obras en la via, el cual hace que existan muchos mas
elementos y senales reglamentarias.

[gualmente se analiza 20 minutos de grabacién, en escena aparece un total de 50 se-
nales de transito reglamentarias y la velocidad promedio de 50km/h. Las seniales estan
distribuidas de la siguiente manera.

1 senal de 20km /h.

10 senales de 30km/h.

9 senales de 40km/h.

6 sefiales de 60km /h.

14 senales de 80km/h.



= 10 senales de otro tipo (prohibido adelantar, girar a la derecha, etc)

Al igual que en el video anterior el desempeno de la aplicacién en este caso esta eva-
luado por la cantidad de senales detectadas, la cantidad reconocida, falsos positivos y
estableciendo las causas de los fallos.

En la figura 26 Desempenio de la aplicacion video 2, se puede apreciar su funcionamiento.

Figura 26: Desempeno de la aplicacion video 2

Desempefio del programa

Fuente: Autor

En esta ocasion el desempeno de la aplicacion a presentado un mejor rendimiento. El
GPS sigue siendo muy confiable, dando asi una tasa de ubicaciéon de las seniales detec-
tadas del 100 %.

El apartado de deteccion ha tenido rendimiento del 96 % y las causas por la que no se
detectaron la totalidad de las senales fue por la distancia, dado que estas salieron del
rango de deteccion. Es importante tener en cuenta que al no ir tan rapido en el vehiculo
la tasa de deteccién ha aumentado también.

Esta vez el brillo y la velocidad no han jugado excesivamente en contra, puesto que del
total de senales detectadas se logrado reconocer un 92 %. La velocidad con la que se
viaja toma un papel importante debido a que si la velocidad no es superior a 50km/h
da tiempo a la camara para adaptare mejor a los cambios de iluminacién, permitiendo
asi un alza en la tasa de reconocimiento.

En cuanto al apartado de la deteccion de los falsos positivos, el desempeno disminuyo
un poco, al detectar 8, comparado con el total de detecciones correctas corresponde a
un 17 % aproximadamente, por lo que en este caso la aplicacion decae un poco.

Promediando el desempeno en cada uno de los apartados, se tiene que para este recorrido
el rendimiento global de la aplicacion esta alrededor de un 92.8 %



6.3. RECORRIDO VIDEO 3

Esta vez la ruta es completamente diferente y se adentra més al sur, igual que en los
casos anteriores se analizara 20 minutos de grabacién para tener una muestra del ren-
dimiento de la aplicacion.

El video cuenta con un total de 53 senales reglamentarias, la velocidad promedio fue
de 60km/h, la distribucion de las senales de transito es.

» 15 senales de 30km/h.

7 senales de 40km/h.

6 senales de 50km /h.

9 senales de 60km/h.

7 senales de 80km /h.

9 sefiales de otro tipo (prohibido adelantar, girar a la derecha, etc)

Al igual que en los videos anteriores el desempeno de la aplicaciéon en este caso esta
evaluado por la cantidad de senales detectadas, la cantidad reconocida, falsos positivos
y estableciendo las causas de los fallos.

En la figura 27 Desempeno de la aplicacion video 3, figura 28 Causas de no detec-
cion video 3 y figura 29 Causas de no reconocimiento video 3, se puede apreciar su
funcionamiento.

Figura 27: Desempenio de la aplicaciéon video 3

Desempeiio del programa

Fuente: Autor



Figura 28: Causas de no deteccion video 3

Causas de No deteccién

Fuente: Autor

Figura 29: Causas de no reconocimiento video 3

Causas de NO reconocimiento

No recor

Fuente: Autor

El apartado de ubicacion vuelve a ser el mejor de todos con 100% de las senales de-
tectadas ubicadas, esto indica que con el GPS no hay problemas y hay cobertura en
cualquier direccion.

La deteccion de las senales decae a un 89 %. Si bien la distancia jugo un papel impor-
tante al quedar senales por fuera del rango de deteccion, la velocidad con la que se iba
fue la principal causa para que la tasa de deteccion bajara.

La velocidad también afecto el reconocimiento y esto se puede palmar maés si se tiene
encuenta que 7 de las sefiales no reconocidas 5 eran de 60km/H. Estas sefiales fueron
reconocidas como de 50km/h, la distorcién que se empieza generar a esta velocidad
afecta negativente la capacidad de clasificar la senal correctamente, haciendo que la



tasa de éxito fuese del 86 %.

Los falsos positivos vuelven a aparece en un 17 % aproximadamente si se tiene en cuen-
ta la cantidad de senales detectadas. La aparicién de estos es aleatoria por lo que en
ocasiones son mucho menos, en este caso el desempeno en este apartado decae un poco.

Una vez més el promedio global del funcionamiento de la aplicacién a una velocidad
promedio de 60km /h de acuerdo con cada uno de los apartados es de 89.5 %.

6.4. UBICACION DEL LOS RECORRIDOS DEN EL MAPA

6.4.1. Video 1

Figura 30: Pitalito-Timané
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6.4.2. Video 2

Figura 31: Timana-Pitalito
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6.4.3. Video 3

Figura 32: Pitalito-Villa Lobos
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7. CONCLUSIONES

La preparacion de datos para entrenar un clasificador cascada o el algoritmo kNN, es
la parte mas importante del proceso porque el rendimiento de los mismo se ve afectado
por la calidad de datos que se dispongan para esta tarea.

El clasificador cascada resulta ser un método de deteccion de objetos altamente efectivo,
el sistema adaboost permite tratar con grandes cantidades de caracteristicas ahorran-
do tiempo de computo, el cual permite que se pueda usar en aplicaciones de tiempo real.

Para que un clasificador cascada tenga mejor desempeno a la hora de mermar la tasa de
deteccion de falsos positivos, es conveniente que las muestras negativas sean de objetos
que aparezcan en la escena.

El ruido es un mal que siempre va a afectar cualquier aplicaciéon en tiempo real, por
tanto se debe hacer todo lo posible por reducir los danos que este puede causar en el
procesamiento de la imagen. El filtro gaussiano es efectivo para cumplir esta funciéon
gracias al suavizado que da a las imagenes. Para quitar aun mas ruido una vez binari-
zada la imagen un efecto de opening mejora el resultado de la misma.

En espacios exteriores el ambiente es realmente hostil para la deteccién y reconocimien-
to de objetos, especialmente por los fuertes cambios de iluminaciéon que se producen en
todo momento. Para poder solventar este inconveniente lo maximo posible, es necesa-
rio aplicar métodos capaces de adaptare a estos cambios. Este es el caso del método
Adaptive Threshold de OpenCV, este es capas de calcular un umbral cada vez que la
iluminaciéon cambia para resaltar mejor la imagen.

El algoritmo kNN es la técnica méas basica de machine learning, sin embargo, es efectiva
a la hora de emplearla en clasificaciones simples, como es el caso de los digitos. Su uso
para aplicaciones en tiempo real, resulta no ser la mas conveniente puesto que debe cal-
cular muchas caracteristicas hasta determinar un resultado, tomando asi mucho tiempo
de calculo.

El lenguaje de programacion python es sumamente versatil al contar con una comu-
nidad amplia que desarrolla librerias para el uso de cualquier usuario, permitiendo de
esta manera realizar proyectos ambiciosos.

El uso apropiado de los métodos y técnicas mostrados permiten que el programa de

deteccién, reconocimiento y ubicacion de seniales de transito reglamentarias funcione de
manera Optima y este ne la capacidad de brindar un excelente servicio.
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8.  RECOMENDACIONES

En el momento de usar la aplicacion es importante que el usuario tenga en cuenta los
siguientes aspectos.

» Velocidad promedio del vehiculo menor o igual a 50km/h

» Enfocar la cAmara al carril donde aparecen las senales de transito, asi reducir un poco
los objetos en escena.

= Es importante que la cdmara quede ubicada de tal modo que las senales de transito
aparezcan desde el centro de la pantalla.

= No usar el programa si esta lloviendo, las gotas de agua en el parabrisas aumentan
la dificultad de deteccion y reconocimiento.
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9. TRABAJOS FUTUROS

Como trabajos futuros para mejorar ain mas esta aplicaciéon de detecciéon, reconoci-
miento y ubicacion de senales de transito reglamentarias se puede realizar:

» Capacidad para identificar las demés senales de transito, no solo las de velocidad.

» Usar un mejor algoritmo de machine learning capaz de tener un mejor desempeno sin
importar la iluminaciéon del entorno.

= Ampliar la gama de deteccién y reconocimiento a mas tipos de sefiales de transito.

= Realizar una nueva version capaz de funcionar en plataformas como Android e ios.
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ANEXOS

ANEXO A: CODIGOS DISENADOS PARA EL PROGARMA

Codigo preparacion de muestras positivas:

{"positivos.txt',"a")
for archivos in os.listdir{rute)
imegen pod cva.imread (ruta o archivoa
imegen pos redi cv2.resize (imegen pos, (S0, 50) )
imegen ruido cvi.GeuszianBlur (imagen pos redi, (5, 5],
imagen bimarizada r2.adaptiveThreshold (imagen ruido, 255
2 . ADAPTIVE THRESH GATS! T
cvZ.THRESH _BINARY,

" ruta de la ubicacion de las imagenes "
"ruta salida resultados/s"
cpen{'negativos.txt', "a")
archivos im listdir{ruta}
imegen ned cvd.imread (ruta L A archiwvo: 72 . [EAD GRAYSCALE)
imegen neq redi .resize{imagen nedq, {10 111
imegen ruido cva ussianBlur (imagen neq . i 0}
imagen binarizada 2.adaptiveThreshold (imegen ruido, 255
va . ADAFTIVE THRESH GAUSSIAN C,

=

cvZ.THRESH BINARY, 11, 5)

cvi.imwrite (rutal archivoes, imagen binarizada)
txt.write{rutai archivos '"n'}
txt.close ()
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Codigo entrenamiento algoritmo kNN:

imagen cri .imread {"digitos4.png" ]
i Z imagen.copy{]

cvd_cvtlfolor|imagen, cwi QOLOE_EBEGRIGRAY)
imagend cvi.adaptiveThreshold {imagend, I35,
crZ _ANAPTIVE THRESH GAUISIAH C,

cw? THRESH BIWARY, 11, S5)
imagen?  copy (]
vl findContonrs [imagens, cwd . BETR_TREE, cv?. CHRIH_ APPRON WOME)
[1

owd _contoarirea (i}

area 40 znd area 1401000
[y wr wr h] cvrd _boundingHect (1]
marcar cvl._ rectangle (imagen, (x,

numeros . append (i)

numerosd []

nomercos? sxtend (numeros
nomero=sd  extend (aumeros [ 4
nomero=sl  extend (aumeros
nomeros? sxtend (numeros
numero=sd  extend (aumeros [ 4
numero=sl  extend (aumeros [
nomeros? sxtend (numeros [ 4
nomero=sd  extend (aumeros
numero=sd  extend (aumeros
nomerosd  extend (numeros
numero=sl  extend (aumeros [
nomero=sd  extend (aumeros [
nomerosd  extend (numeros
nomero=sl  extend (aumeros [
numero=sl  extend (aumeros
nomerosd  extend (numeros [2
nomero=sd  extend (aumeros
nomero=sl  extend (aumeros [
nomerosd . extend (oumeros [21
nomero=sd  extend (aumeros [
nomeros? extend (numeros[1
nomerosd . extend (oumeros
nomero=sl extend (aumeros[1
nomeros?  extend (numeros
nomerosd . extend (numeros [ 5
nomerc=sd extend (oumeros[1
nomeros?  extend (numeros
nomerosl extend (aumeros [
nomero=sd  extend (aumeros i
nomeros? extend (numero=[70-80
nomeroa? extend (oumeros[44 - 50




nomeros? extend (numero=s[0:-24]7]
print{len {mmeerosl) ]

moEstras ap.-empty{ (0, 100} )

for i in oumeros2
[x, ¥, w. h] cvrZ bomndingRect (i)

roi thresh[y: yth,x:-x-w]

roi=mall vl resiges(roi, (10,1
mu==tra roi=mall. reshape ({1, 100})

mu=stEras np.append (miestras, mus=strar

eti np.-arange |

train labkels=np.repeatieti,s0) [ .np-newaxis]

np. Faretxt | " m.l:l.cs-ttu.s_ﬁ D.txt' ,moestras)
np. Favretyt | " Tespues t:l.:_ﬁ D.txt',train labels]

cvi.imshow| "digitos", imagen)
crd waitHey
cri _destroghllWindows{]



Coédigo reconocimiento de caracteres, algoritmo kINN:

imagenl owd _evtColor (imagen, owl COLOR_BGRZGHAY)
imagenl= cvi.adaptiveThreshold [imagenl, Z55
crZ ANAPTIVE THRESH GAUISIAH C,
cri THHESH BIHARY,
2}, ap-uintd]
4}, mp.ointB)

cwd morphologyEx |{imagenl, cw2 MORFH OPEN, ke=rnel?l]
imagenl [y h, x:x w]
imagenl . copy(]

_r ocont, cri . findContours (imagenl, owd _BETH_TEEE,
cri_ CHAIN RPPFROX_HONE]

caracter L[]
for i in cont
ar=al cwd _ contourhrea (i)
if areal 50 and areal 1000
e Fr cvi . boondingRect (i)

Ccarac imagen? [¥

caracter append {carac)
caracter) 1
rn "Ho ex de ~m=locidad®




cwd _ imwrite {'image/caracterl. jpg’. caracter[(
v imwrite {'image/caracter?. jpg", caracter[1])

caracterl cwd _imread("imsagefoaracterl . jpg’ - O)
caracter? cwd_imread("imagefcaracterZ. jpg’ - O)

caracteres [1
caracte append (caracterl)
caracteres _ append (caracterd)

==nltado :

i in range{d,2}

imagen resige cwd _resise (caracters=a[j31, {10,10)}

imagen reshape np.reshape (imagen resise, (1, 100} ]
imagenl np . floatid? (imagen reshape)

entrenos
np.luadtxti'D:fn:nnrinhﬂr_;anhﬂncum:nts\pycharmenEstrn:_ﬁﬂ.txt'rnp.flﬁah
221

resp
np.luadtxti'D:fn:nnrinhﬂr_;anhﬂncum:nts\pycharmJre:puesta;_ﬁﬂ.txt'rnp.flﬂ
atax}

resp resp.reshape{ (resp_ sise,1]]

modelo cri ml _HNearest create(]
modelo _train{s=ntreno,cr? ml _ROF_SAMPLE, re=p]
ret, resalts, neighbours ,dist
modelo . findNearest (imagenl, 1}
resultado resnltado striint {re=alta[0] [0]}]

entrenocs ima
Correct np . count_nonseros {sntrenos)
correct 1000 Entrenos . sige

1f resultado '01l' or resaltado
10 kEfR"

1f resultado '02' or resaltado
'20 kS/R"

1 resultado "03' or resaltado
30 EfR°




re=altado

re=unltado

re=nltado

re=altado "TO’

re=nltado "E0’

" resultado yr re=saltado Ton’
rgQ
nltado

Codigo de ubicacion mediante GPS

mserial_ Jeriali"COM3",
ile Truas

line strigps.readline (] )
dato= lin=._split(","]

if datos[0] "b " SGPRMLC"
if dato=[2] 'A’
latgps= Elopat{dato=[32]]
if datos[4] 3"
latgps latgps

latdeg int (latgpes/100]
latmin latgps latdeg~ 100
lat latdeq [latmin/ &0}

longps float {dato=[S5]]
i1f dato=s[E&] W'
longp= longps

londeg int { longp= 1007
lommin longps londeq 100
lon londeq [lommin Y]

with open [({=tx(lom)+'.kml'),'w'} a5 po=s
pos.write {"""<%mml wversion="1.0" encodirg="UTF-

<kml mmlnz=="http://vmw. opengis . ret/kmlS2 . 2%> <Placemarks>
“rEme= b AT
Cdesoripti Seral de trapsito reglamentaria.</descriptions=
“<Point>
<coordinates> %5, bs </coordinates>
Point>
< fPlacemarks> </kml>""" [ bre,lon,lat) }

aturn =tri{lat),=trc{lon)



Cédigo principal

rt reconomiento_caracter
ot gp=

menal cascade crd . .CascadeClassifi=mx (" -:n.s-:u-:lz_-! BT III_EI B .xml"]

capturar crd WideoCapture | "-.-.i.den_:l.l T |

verifecar tiempo [1

ret, Erame capturar.read(]
fram= gris cvi.crtlolor {frame, cwi. COLOE BERIGHAY]
frame gris cvl_ GanssianFlur (frame gris, {3, 51, 0]
fram= gris cvd_adaptiveThreshold {(frame gris, 255,
cvl ATAPTIVE _THRESH GAUIZIAH C, %
vl THRESH BINARY, 11, )
kern=1 np-one=s( {2, 2}, np.uointB)
frame= gris cvi_erpde {frame gris, kernel,
frame gris cvl_dilate (frame gris, kernel,

menal senal cascade detectMultiScale (Erame gris, 1.3

tiempo inicial time (]
[Epyew,h} In menal

racia np.empby | (xtw, ghl)

roi_color frame[y-y h, x:x w]
h=r cvré . cwtlolor {roi_color,

rojo_bajosl np.arrayl [0, ap .- uintH]
rojo_altosl np.arrayl[1Z, ! cype—op .-ainth)

cwl _inBange [haw, rojo_kajosl, rojo_altosl)
np.onea{ (10, 10}, mp.uintd]

cv? _morphologyEx (mask, cvi HIREPH CLOSE, kermel)

cv? _morphologyEx (mas=k, cv? MIEPH OPEH; kermel]

v GaussianBlur (ma=k, [T,




edge= crd . Camny (blux, 1, 2]
_r Ccontornos, cvi . findContours (edges, cvi _RETE_TREE,
cvrZ_ CHAIN RPFROX_HCOHE}

= len{contornos=]

n{racia)l 430 | m(wacial 520
cr? . rectangle {frame, | ] (x+wy y+hl,

roi_gray frame ogris| h, x:x w]

crd imwrite("senal d=c.jpg'.roi_gray}
msenal dec cwd imread{'senal dec. jpg')

resultado

reconomiento caracter  reconocomineto . mimeros (imagen==senal dec)
localigar =tr{gps.GP3.localisar (resultad
fomt cwr2 FOMT HER3HEY 3JIMPLEX
crd _putText(roi_color, resultado, {10 r Font,

2]

ocr? _im=how [ ' =ensl”, roi molor]
print {resaltado}

werifrar tiempo [1

tiempo final time (]
timmpo total tiempo final-tiempo inicial
verifcar tiempo.append {tiempo total)

crd _imshow{'img',

crZ _waitHeg (1)

Pajiag- =0 4
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