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Resumen

n el &mbito de la seguridad vial y la asistencia a la conduccidn, el reconocimiento de sefiales

de trafico mediante técnicas de vision artificial se ha convertido en un drea de gran interés.

Este Trabajo Fin de Grado tiene como objetivo desarrollar un sistema eficiente para la deteccion y
clasificacion rapida de sefiales de trafico, utilizando redes neuronales convolucionales profundas.

El proyecto se compone de dos etapas principales: la deteccion de sefiales, realizada mediante la
arquitectura YOLOVS, y la clasificacién de las mismas, para lo cual se han disefiado y entrenado
redes personalizadas. A lo largo del trabajo se ha llevado a cabo un exhaustivo estudio del estado
del arte en redes neuronales y arquitecturas profundas, asi como un andlisis detallado de los tipos
de capas mds relevantes y las métricas que se usan para evaluar el rendimiento de los modelos.

El sistema se ha entrenado y validado utilizando conjuntos de datos reconocidos, como BDD100K
para la deteccién y GTSDB para la clasificacion. Adicionalmente, se ha desarrollado un pipeline
automatizado que permite integrar ambas etapas y procesar secuencias de video en tiempo real,
mostrando la viabilidad del sistema para su aplicacion en entornos reales.

Por dltimo, se han comparado los resultados obtenidos por las redes personalizadas con los mode-
los de clasificacion de YOLOv8 demostrando que las redes desarrolladas alcanzan un rendimiento
competitivo en términos de precision y una mejora significativa en la velocidad de inferencia, siendo
hasta diez veces mads rapidas.






Abstract

n the field of road safety and driver assistance, traffic sign recognition using computer vision
I techniques has become an area of great interest. This Final Degree Project aims to develop an
efficient system for the fast detection and classification of traffic signs using deep convolutional
neural networks.

The project consists of two main stages: traffic sign detection, performed using the YOLOvS8
architecture, and classification, for which custom-designed and trained networks have been imple-
mented. Throughout the project, an exhaustive study of the state of the art in neural networks and
deep architectures was conducted, along with a detailed analysis of the most relevant types of layers
and the metrics used to evaluate model performance.

The system was trained and validated using well-known datasets, such as BDD100K for detection
and GTSDB for classification. Additionally, an automated pipeline was developed to integrate both
stages and process video sequences in real time, demonstrating the feasibility of the system for
real-world applications.

Finally, the results obtained by the custom networks were compared with the YOLOvVS classifica-
tion models, showing that the developed networks achieve competitive performance in terms of
accuracy and a significant improvement in inference speed, being up to ten times faster.
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1 Introduccion

En un contexto donde la inteligencia artificial (IA) se ha convertido en un eje central del desarrollo
tecnolégico, sus aplicaciones en la industria automovilistica estdn marcando un antes y un después
en términos de seguridad vial y asistencia al conductor. Sistemas como el frenado automatico
de emergencia, el mantenimiento de carril y el reconocimiento de voz son solo algunas de las
implementaciones que, gracias al aprendizaje profundo y las redes neuronales, estdn acercando a
los vehiculos hacia la conduccién auténoma.

El reconocimiento de sefiales de trafico constituye un pilar fundamental en este avance tecnoldgico.
Permite incrementar la seguridad al alertar al conductor sobre la presencia de sefales que, por
diversas circunstancias, podria no percibir. Sin embargo, este problema presenta retos significativos
debido a factores como variaciones en la iluminacién, condiciones climéaticas adversas y la gran
diversidad de sefiales existentes.

Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) aborda la tarea de reconocimiento de sefiales de trafico
mediante el uso de modelos avanzados de redes neuronales convolucionales, con un enfoque
especifico en la deteccién y clasificacion rdpida y eficiente de sefiales. El proyecto se centra en el
desarrollo de un sistema modular compuesto por dos etapas principales: la deteccion y la clasificacion.
La deteccién se encarga de localizar las sefiales de trafico presentes en una imagen, mientras que la
clasificacién tiene como objetivo determinar el tipo exacto de sefial detectada. Este enfoque modular
permite una mayor flexibilidad y escalabilidad del sistema, asi como la posibilidad de optimizar y
evaluar de manera independiente cada una de las etapas.

Para la deteccion se emplean modelos de la arquitectura YOLOVS. Por otro lado, se desarrollan re-
des de clasificacion personalizadas, disefiadas y entrenadas especificamente para esta tarea. Ademads,
se implementa un pipeline automatizado que enlaza ambas etapas, permitiendo el procesamiento
continuo de secuencias de video y facilitando su aplicacién en sistemas avanzados de asistencia al
conductor (ADAS).

Finalmente, el trabajo incluye un andlisis exhaustivo de los errores de las redes, con el objetivo
de identificar los principales desafios del sistema y proponer posibles lineas de mejora. Este TFG
combina el uso de arquitecturas de vanguardia en vision artificial con el desarrollo de soluciones
personalizadas, planteando un sistema modular y escalable para el reconocimiento de sefiales de
trafico que podria servir como base para futuras investigaciones en el area de la seguridad vial y la
conduccién auténoma.

1.1 Objetivos

El principal objetivo de este Trabajo de Fin de Grado es desarrollar un sistema de reconocimiento
de sefiales de trafico utilizando modelos avanzados de redes neuronales convolucionales, con un
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enfoque especifico en la arquitectura YOLO (You Only Look Once). Este objetivo general se
desglosa en los siguientes puntos especificos:

1. Implementacion de un sistema de deteccién basado en YOLOVS:

* Entrenar y ajustar modelos YOLOVS para la tarea de deteccién de sefales de trifico
utilizando el dataset BDD100K.

* Evaluar el rendimiento de los modelos en términos de métricas como la precision
promedio (AP) y la precision media promedio (mAP).

2. Desarrollo de redes neuronales para la clasificacion de senales de trafico:

* Disefiar y entrenar redes neuronales convolucionales personalizadas utilizando el dataset
GTSDB.

* Realizar un benchmarking detallado para identificar las mejores arquitecturas disefiadas,
evaludndolas en métricas como la precision, recall y F1-Score.

* Comparar el desempefio de las redes desarrolladas con los modelos de clasificacion de
YOLOVS, considerando tanto la precisiéon como la velocidad de inferencia.

3. Automatizacion del pipeline de deteccion y clasificacion:

* Desarrollar un pipeline automatizado que enlace las redes de deteccidén y clasificacion,
permitiendo el procesamiento continuo de secuencias de video.

4. Contribucion a la investigacion y aplicaciones practicas:

* Proponer mejoras y ajustes en los modelos que puedan ser ttiles para futuras investiga-
ciones.

1.2 Estructura del documento

Este documento estd estructurado en cinco capitulos principales, ademds de los apéndices, biblio-
graffa e indices. A continuacion, se presenta un resumen de su contenido:

 Capitulo 2: Estado del arte. Se presenta un andlisis detallado de las arquitecturas de redes
neuronales convolucionales, con especial énfasis en la evolucién de la familia YOLO. También
se examinan los principales datasets utilizados en el reconocimiento de sefiales de trifico,
destacando sus caracteristicas y aplicaciones.

 Capitulo 3: Descripcion del problema: En este capitulo se aborda el problema del reconoci-
miento de sefales de trafico, diferenciando las tareas de deteccion y clasificacion. Ademas,
se introducen las principales métricas empleadas para evaluar los modelos desarrollados.

* Capitulo 4: Experimentos: Este capitulo detalla el proceso experimental llevado a cabo,
desde la preparacion de los datos hasta el entrenamiento y evaluacién de los modelos de
deteccion y clasificacion. También se discuten los resultados obtenidos y su impacto en el
rendimiento de los modelos.

* Capitulo 5: Conclusiones y desarrollos futuros: Se exponen las conclusiones derivadas del
trabajo realizado, junto con propuestas de mejora y lineas de investigacion futuras.



2 Estado del arte

n un mundo cada vez mds orientado hacia la movilidad y la seguridad vial, las aplicaciones de la
E inteligencia artificial en el ambito automovilistico estan a la orden del dia. De hecho, algunas
de ellas se plantean obligatorias por la Unién Europea para los coches de nueva matriculacién, como
es el sistema de mantenimiento de carril [6] . La ayuda de los miltiples sistemas de reconocimiento
de objetos mediante inteligencia artificial y la actuacién pasiva o activa sobre la conduccién prevén
una mejora crucial en la seguridad de los pasajeros. El objeto de este trabajo de fin de grado es
conseguir detectar con la mayor exactitud posible diferentes elementos en carretera, llegando a
clasificar miltiples sefiales de trafico. Para ello, ha sido preciso la inmersién en el mundo de la
inteligencia artificial.

Este capitulo se organiza en cinco secciones. En primer lugar, se introduce el concepto de redes
neuronales y el aprendizaje profundo, repasando sus fundamentos y primeros avances. Posterior-
mente, se analiza en detalle la arquitectura de las Redes Neuronales Convolucionales, describiendo
modelos clave como el Neocognitron, LeNet-5, AlexNet y ResNet, fundamentales para la evolucién
del campo. A continuacién, se aborda el reconocimiento de sefiales de trafico, presentando su
progreso y aplicacién en entornos reales.

El nicleo del capitulo se centra en el estudio de la arquitectura YOLO, explicando su origen y
evolucidn a través de sus distintas versiones, desde YOLOv1 hasta YOLOVS, la cual se emplea en
este trabajo. Se detallan las mejoras introducidas en cada iteracién y su impacto en la deteccion
en tiempo real. Finalmente, se revisan los principales datasets utilizados en el reconocimiento de
sefales de trafico, esenciales para el entrenamiento y evaluacién de estos modelos.

2.1 Introduccion a redes neuronales y arquitecturas deep learning

En 1957, Frank Rossenblatt describié por primera vez el Perceptrén [20], un clasificador binario
el cual genera una prediccién basdndose en un algoritmo combinado con el peso de las entradas.
Esta es considerada como la primera red neuronal. En la Figura 2.1 podemos ver el modelo del
Perceptron.

Dos afios después, Arthul Samuel popularizé el termino Machine Learning. El Machine Learning
se centra en el uso de datos y algoritmos para imitar como las personas aprenden, mejorando
gradualmente su acierto[10].

En la década de 1960, el descubrimiento y uso de las multicapas abrieron un nuevo camino en la
investigacion de las redes neuronales. Se descubri6 que proporcionar y utilizar dos o més capas en
el perceptron ofrecia significativamente mds poder de procesamiento que un perceptrén con una
sola capa. Después de que el perceptrén abriera la puerta a las capas en las redes, se crearon otras
versiones de redes neuronales y la variedad de redes neuronales contintia expandiéndose. El uso de
multiples capas llevé a las redes neuronales feedforward y a la retropropagacion.
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Perceptron

f(z) P Salida

1 if Swz+b>0
0 if Ywr+b<0

Figura 2.1 Modelo Perceptrén. Figura tomada del blog [1].

La retropropagacion, desarrollada en la década de 1970, permite que una red ajuste sus capas
ocultas de neuronas/nodos para adaptarse a nuevas situaciones. Describe la propagacion hacia atrés
de errores, como un error que se procesa en la salida y luego se distribuye hacia atrds a través de las
capas de la red con fines de aprendizaje. La retropropagacion se utiliza actualmente para entrenar
redes neuronales profundas.

Estos avances fueron cruciales en la actualidad de la inteligencia artificial, ademds nos ayudan
a entender mejor de donde partimos y la motivacién del estudio de la IA. Tras esta pequeia
introduccion, nos centraremos en profundizar en el estudio de las redes neuronales convolucionales,
ya que son las mds utilizadas para el reconocimiento de imdgenes que son el objeto de este TFG.

2.2 Arquitectura de redes neuronales convolucionales

En esta seccion estudiaremos las redes convolucionales mds relevantes. Ya sea por su gran ren-
dimiento o por los hitos importantes que se consiguieron durante su desarrollo. Terminaremos
centrandonos en la arquitectura de redes YOLO.

2.2.1 Neocognitron

Neocognitron fue la primera arquitectura de red convolucional y quizds el precursor mas temprano
de las CNNs. Los conceptos de extraccidon de caracteristicas, capas de agrupacién y el uso de
convolucién en una red neuronal fueron introducidos por ella. La estructura de la red estuvo
inspirada en el sistema nervioso visual de los vertebrados. En toda la red, con sus capas alternas de
S-cells (células simples o células hipercomplejas de orden inferior) y C-cells (células complejas o
células hipercomplejas de orden superior), se repetia el proceso de extraccion de caracteristicas por
las S-cells y la tolerancia al desplazamiento posicional por las C-cells.

Durante este proceso, las caracteristicas locales extraidas en etapas inferiores se integran gradual-
mente en caracteristicas mds globales. Se utiliz6 para el reconocimiento de caracteres escritos a
mano y otras tareas de reconocimiento de patrones, y allané el camino para las redes neuronales
convolucionales.

2.2.2 LeNet-5(1989-1998)

El nombre de las redes neuronales convolucionales realmente se originé con el disefio de LeNet,
creado por Yann LeCun y su equipo. Fue desarrollado en gran parte entre 1989 y 1998 para la tarea
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de reconocimiento de digitos escritos a mano[12].

LeNet-5 se utiliz6 a gran escala para clasificar automdticamente los digitos escritos a mano
en cheques bancarios en los Estados Unidos, también cabe destacar que el reconocimiento de
caracteres se habia realizado principalmente mediante la ingenieria de caracteristicas manual,
seguida de un modelo de aprendizaje automatico para aprender a clasificar las caracteristicas
disefiadas a mano. LeNet hizo redundante la ingenieria manual de caracteristicas, porque la red
aprende automdticamente la mejor representacion interna a partir de imdgenes sin procesar.

; C3: 1. maps 16@10x10
INPUT g’ézfggguge maps S4: f. maps 16@5x5

dax3z C5: layer ;
rr- 30 Fai layer quPUT

*

S2: f. maps

r
|T_

| | | Full canac[ion | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full cannection

Figura 2.2 Arquitectura LeNet-5 obtenida del articulo [12].

En la Figura 2.2 se observa la arquitectura de la red LeNet-5 obtenida del articulo [12] que consta
de 7 capas. La organizacién de estas comienza con una capa convolucional compuesta de 6 filtros
que se crea a partir de una imagen de entrada 32x32 pixeles y genera 6 mapas de caracteristicas de
28x28. Seguidamente nos encontramos con una capa de sampleo (pooling), que nos permite reducir
el tamafio de la red ahorrando coste computacional. Tras estas capas, repetimos patrén con otra
capa convolucional y otro pooling. Por tltimo, tenemos 3 capas completamente conectadas.

2.2.3 AlexNet(2012)

AlexNet fue la primera red neuronal convolucional que gané el desafio "ImageNet large scale
visual recognition challenge". Este reto comenzé en 2010 y llevo a un esfuerzo significativo de los
investigadores a evaluar sus modelos de aprendizaje automético para la clasificaciéon de imédgenes.

AlexNet tiene un total de 8 capas (5 capas convolucionales y 3 capas completamente conectadas),
entrenadas en el conjunto de datos ImageNet. Se introdujo por primera vez una capa de normalizacion
llamada capa de normalizacién de respuesta. Normalizaba todos los valores en una ubicacién
especifica en todos los canales de una capa dada. Ademads, también introdujo la unidad lineal
rectificada (ReLU) como una funcién de activacion.

224 ResNet(2015)

ResNet, término que procede de redes residuales, es una arquitectura de red neuronal profunda
que ha sido fundamental en el campo del aprendizaje profundo. Fue introducida por Kaiming
He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren y Jian Sun en el articulo "Deep Residual Learning for Image
Recognition" en 2015 [9].

La idea principal detrds de ResNet es el concepto de residual learning. En lugar de aprender
directamente la funcién deseada, ResNet aprende las diferencias entre la entrada y la salida.

La estructura de ResNet se basa en bloques residuales. Estos bloques tienen dos rutas principales:
una ruta directa que pasa la entrada original a través de la red sin cambios (identidad) y una ruta
residual que aplica algunas transformaciones a la entrada para hacer la prediccién. La salida de
estas rutas se suma y luego se pasa a través de una funcién de activacion para obtener la salida final
del bloque.
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Esta estructura de bloque residual permite que las redes sean mucho mas profundas sin sufrir
problemas degradantes del rendimiento, como la desaparicién o explotacién del gradiente, que es
un desafio comin en el entrenamiento de redes muy profundas.

2.3 Reconocimiento de senales de trafico

En esta seccién vamos a indagar sobre el reconocimiento de sefales de trafico a través de compu-
tadoras, los primeros estudios sobre el tema y la evolucion del estado del arte.

El primer articulo que encontramos en el IEEE sobre reconocimiento de sefiales de trafico data
del afio 1989 y se titula "Traffic Sign Recognition in Color Image Sequences" [19] este describe el
desarrollo de un sistema para el reconocimiento de sefiales de trafico en secuencias de imdgenes
en color. Este sistema fue desarrollado como parte del proyecto europeo Prometheus, que busca
mejorar la seguridad y la movilidad vehicular. El sistema utiliza una cdmara montada en un vehiculo
para capturar imdgenes, las cuales son procesadas en varias etapas. En la primera etapa, se utiliza
una red neuronal de alto orden para la segmentacion de color, identificando regiones que pueden
contener sefiales de trafico. A partir de estas regiones, se generan hipétesis sobre el tipo de sefial
presente, que luego son verificadas mediante una descripcién simbdlica y conocimiento a priori
de las senales de trafico y escenas exteriores. El conocimiento se organiza en una red basada en
marcos que guia el proceso de andlisis. Las conclusiones del estudio resaltan la eficacia del sistema
para detectar y generar hipdtesis correctas sobre las sefiales de trafico en condiciones de prueba,
aunque no aportan métricas ni formas evaluables de medir el desempefio del sistema.

En 1997 se publico el articulo "Road traffic sign detection and classification"[5], en el los
investigadores espafioles de la Universidad Carlos III nos presentan un sistema de guia de vehiculos
basado en vision para la deteccidn y clasificacion de sefales de trafico. Este sistema consta de
dos partes principales: la deteccion y la clasificacién. La deteccion utiliza un umbral de color y
un andlisis de forma para identificar las sefiales, aprovechando los colores y formas distintivas de
las sefiales en comparacion con el entorno natural. La clasificacién se realiza mediante una red
neuronal, se probaron tres redes neuronales de tipo perceptron multicapa. Los resultados muestran
que el sistema es efectivo en tiempo real, el algoritmo de deteccién opera en 220 milisegundos
para imdgenes de 256x256 pixeles. La clasificacion toma aproximadamente 1.2 segundos. Este
articulo supuso un gran avance en el reconocimiento de sefiales y tuvo gran acogida siendo citado
en multitud de ocasiones por otros investigadores.

En el afio 2011, se produjo una competencia de clasificacion de sefiales de trafico recogida
en el articulo "The German Traffic Sign Recognition Benchmark: A Multi-Class Classification
Competition" [21]. Esta competencia fue crucial para los sistemas avanzados de asistencia al
conductor y representé un desafio significativo en el reconocimiento de patrones y visién por
computadora. Se uso un conjunto de datos completo y realista que contiene mds de 50000 imédgenes
de sefiales de trafico, reflejando variaciones significativas en la apariencia visual. Este conjunto de
datos abarca 43 clases con frecuencias de clase no balanceadas. El dataset es el usado para la red
de clasificacién creada en este proyecto, en el siguiente apartado se discutird profundamente sobre
el mismo.

En el articulo se detallan las etapas de la competencia y presenta los resultados obtenidos en
el primer conjunto de pruebas. Los participantes emplearon diversos métodos de aprendizaje
automdtico, como redes neuronales convolucionales y mdquinas de soporte vectorial. El mejor
resultado se obtuvo al usar una red neuronal convolucional y una perceptrén multicapa(MLP),
logrando un acierto del 98,98 % [4].

Existen distintos estudios actuales sobre la deteccién y clasificacion de sefiales de trafico, tras un
andlisis de las publicaciones, desde 2011 no encontramos en los estudios un cambio de paradigma
muy grande en cuanto a clasificacién de sefiales de trafico, gran parte de estos, en el problema de
clasificacion siguen usando el dataset GTSRB, ademds la mayoria se centran en la implementacion
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Figura 2.3 Arquitectura YOLOvV1 obtenida del articulo [16].

y prueba en dispositivos edges. Muchos de los estudios utilizan la redes YOLO para este propdsito.

En la siguiente seccién vamos a introducir que es YOLO y cuales son las distintas versiones que
existen, comparando su rendimiento y arquitectura.

24 YOLO

Joseph Redmon en 2016 present6 su articulo "You Only Look Once: Unified, Real-Time Object
Detection"[16]. En este, introdujo un enfoque revolucionario de deteccion de objetos de extremo
a extremo que permitia un procesamiento en tiempo real. Esto fue un avance significativo para la
comunidad.

A diferencia de los métodos anteriores de reconocimiento de imagenes, YOLO es una arquitectura
eficiente de deteccion de objetos que solo requiere un paso por la red. Eliminando la necesidad de
multiples ejecuciones o un proceso de dos pasos.

24.1 YOLOvi

El algoritmo YOLO toma una imagen como entrada y luego utiliza una red neuronal convolucional
(CNN) profunda y simple para detectar objetos en la imagen. En la Figura 2.3 tenemos un esquema
de las capas del modelo anotado en la propia imagen el contenido de dichas capas, obtenida la figura
del articulo citado anteriormente [16]

Las primeras 20 capas convolucionales del modelo se entrenan previamente utilizando ImageNet,

agregando temporalmente una capa de pooling promedio y una capa completamente conectada.

Luego, este modelo preentrenado se convierte para realizar la deteccién, ya que investigaciones
previas han demostrado que agregar capas convolucionales y conectadas a una red preentrenada
mejora el rendimiento. La dltima capa completamente conectada de YOLO predice tanto las
probabilidades de clase como las coordenadas de la caja delimitadora.

YOLO divide una imagen de entrada en una cuadricula de tamafio S x S. Si el centro de un objeto
cae en una celda de la cuadricula, esa celda de la cuadricula es responsable de detectar ese objeto.
Cada celda de la cuadricula predice B cajas delimitadoras y puntuaciones de confianza para esas
cajas. Estas puntuaciones de confianza reflejan qué tan seguro estd el modelo de que la caja contiene
un objeto y cudn precisa cree que es la caja predicha.

YOLO predice multiples cajas delimitadoras por celda de la cuadricula. Durante el entrenamiento,
solo queremos que un predictor de caja delimitadora sea responsable de cada objeto. YOLO asigna
un predictor como responsable de predecir un objeto en funcién de cudl de las predicciones tiene
el actual Indice de Superposicién Unién mds alto con la verdad fundamental. Esto lleva a una
especializacion entre los predictores de las cajas delimitadoras. Cada predictor se vuelve mejor para



Capitulo 2. Estado del arte

prever ciertos tamafios, relaciones de aspecto o clases de objetos, mejorando el puntaje global de
recall.

Una técnica clave utilizada en los modelos de YOLO es la supresion de no maximos (NMS). NMS
es un paso de post-procesamiento que se utiliza para mejorar la precisién y eficiencia de la deteccion
de objetos. En la deteccidn de objetos, es comtn que se generen multiples cajas delimitadoras para
un solo objeto en una imagen. Estas cajas delimitadoras pueden superponerse o estar ubicadas en
diferentes posiciones, pero todas representan el mismo objeto. NMS se utiliza para identificar y
eliminar cajas delimitadoras redundantes o incorrectas y para generar una sola caja delimitadora
para cada objeto en la imagen.

A pesar de que YOLOVI1 era un detector de objetos rdpido, tenia algunas limitaciones. YOLO
tenia un error de localizacién mas significativo que los métodos més avanzados como Fast R-CNN.
Estas limitaciones se podian atribuir a dos causas principalmente: YOLO solo podia detectar un
méximo de dos objetos de la misma clase en una celda de la cuadricula. YOLO tenia dificultades para
predecir objetos con relaciones de aspecto que no estaban presentes en los datos de entrenamiento.

2.4.2 YOLOv2

En Julio de 2017 Redmon present6 un articulo llamado "YOLO9000:Better,Faster,Stronger"[17]
que introducia un sistema de deteccién de objetos capaz de identificar mas de 9000 categorias. Este
modelo consiguié una sorprendente precision media en el dataset "PASCAL VOC 2007" con una
puntuacién de 78,6 % mejorando a su antecesor en mas que 15 puntos.

El sistema habia mejorado en varios aspectos. El uso de la normalizacién por lotes en las capas
convolucionales para mejorar la convergencia y reducir el sobreajuste. La arquitectura se modificé
para incluir capas completamente convolucionales, incluyendo una columna vertebral llamada
DarkNet, que contenia 19 capas convolucionales y 5 capas de max-pooling. También introdujeron
un método para entrenar conjuntamente la clasificacién y la deteccion.

24.3 YOLOv3

En abril del 2018, cuando se lanzé YOLOV3 con la publicacién de articulo llamado "YOLOv3:An
Incremental Improvement"[18], la dltima versién liderada Joseph Redmon, el estandar para la
comparativa de modelos de deteccion de objetos cambié de "PASCAL VOC" a "Microsoft COCO".
A partir de este momento, todos las versiones de YOLO serdn evaluadas con el conjuntos de datos
"Microsoft COCO". Este modelo incluy6 cambios significativos y una arquitectura enorme para
estar a la par con el estado del arte mientras se mantenia el rendimiento en tiempo real.

244 YOLOv4

Alexey Bochkowskiy publicé el articulo "YOLOv4: Optimal Speed and Accuracy of Object
Detection"[3]. Yolov4 mantiene la misma filosofia de sus antecesores: tiempo real, cddigo abierto y
procesamiento en un solo paso con el framework DarkNet. En esta version adoptada por la comuni-
dad como la oficial, se intenté encontrar el equilibrio 6ptimo experimentando con muchos cambios
categorizados como bag-of-freebies y bag-of-especials.

Bag of freebies son métodos que solo cambian la estrategia de entrenamiento y aumenta el costo
del entrenamiento, pero no aumentan el tiempo de inferencia. Siendo el més comun la ampliacién
de datos. Por otro lado, los bag-of-especials son métodos que si aumentan el tiempo de inferencia
pero ayudan a mejorar la precision significativamente. Ejemplos de estos métodos son aquellos para
ampliar el campo receptivo, combinar caracteristicsa y post-procesamientos, entre otros.

24.5 YOLOv5

En junio de 2020, la empresa Ultralytics lanzé YOLOVS5. Esta version a diferencia de las anteriores
no se lanzé como un articulo cientifico. YOLOVS se basa en muchas de las mejoras que introdujo la
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version antecesora, pero la principal diferencia es que se desarrollo utilizando PyTorch en lugar de
DarkNet. PyTorch es una libreria de aprendizaje automadtico de c6digo abierto basada en la libreria
Torch, utilizada para aplicacién como la vision artificial y el procesamiento de lenguaje natural. La
empresa Ultralytics mantiene activo YOLOvVS como un proyecto de cédigo abierto con més de 250
colaboradores.

2.4.6 YOLOv6

El modelo YOLOV6 fue publicado en un articulo llamado "YOLOv6: A Single-Stage Object
Detection Framework for Industrial Applications"[13] en septiembre de 2022. Similar a YOLOVS,
esta versién proporciona varios modelos de diferente tamafio para aplicaciones industriales. En
algunos de ellos mejorando el rendimiento a su versién antecesora. YOLOV6 fue creada por otros
autores.

2.4.7 YOLOv7

En julio de 2022, los mismo autores de YOLOV4 publicaron un articulo donde presentaban "YO-
LOv7: Trainable bag-of-freebies sets new state-of-the-art for real-time object detectors"[23].

Este detector de objetos super6 a todos los demds en velocidad y precision para objetos que varian
desde 5 fotogramas por segundos(FPS) hasta 160 FPS.

La arquitectura de YOLOV7 cuenta con tres caracteristicas principales: "E-ELAN" para un
aprendizaje eficiente, escalado del modelo para diferentes tamaifios y el enfoque bag-of-freebies
para precision y eficiencia.

Extended Efficient Layer Aggregation Network es el bloque computacional principal de YOLOV7,
esta arquitectura permitia mejorar su capacidad de aprendizaje, lo que facilitaba la mejora continua
de la capacidad de aprendizaje de la red sin destruir la ruta de gradiente original.

El enfoque bag-of-freebies incluye la reparametrizacién, que mejora el rendimiento del modelo.

El dltimo modelo de YOLOV7 superé a YOLOvV4 al lograr una reduccién del 75 % en los pardme-
tros y una reduccién del 36 % en la computacion, al mismo tiempo que mejoré la precision promedio
en un 1,5%. YOLOv7-tiny, la versién mds ligera de YOLOvV7, también redujo los pardmetros y la
computacién en un 39 % y un 49 %, respectivamente, sin comprometer demasiado el mAP.

24.8 YOLOv8

En enero de 2023 Ultralytics lanzo la versién YOLOvVS. Un mes mds tarde comencé con la tarea de
este TFG y probamos esta arquitectura. Es por ello, que precisa una descripciéon més detallada y una
explicacion mayor del funcionamiento ya que es el utilizado en parte del desarrollo de este trabajo.
Cabe mencionar que al igual que las versiones anteriores hicieron con sus antecesoras, YOLOv8
mejora el rendimiento de las versiones anteriores.

En la Figura 2.4 obtenida de la fuente [22] se observa un esquema de las distintas capas que
conforman la arquitectura YOLOVS incluso las diferencias entre sus modelos n, s, m, 1 y x. Dichas
capas serdn detalladas con mayor precision en la Seccién 3.4.1.

YOLOVS utiliza un modelo sin anclajes, lo que significa que predice directamente el centro de un
objeto en lugar del desplazamiento desde una caja de anclaje conocida.

En versiones anteriores de YOLO, las cajas de anclaje eran una parte complicada, ya que podian
representar la distribucién de las cajas del conjunto de datos de referencia, pero no necesariamente
la distribucién del conjunto de datos personalizado. La deteccion sin anclajes reduce el nimero
de predicciones de cajas, lo que acelera el proceso de supresiéon no mdxima. En lugar de depender
de anclajes predefinidos, el modelo sin anclajes permite una mayor flexibilidad en la deteccién de
objetos y puede ser especialmente 1til cuando se trabaja con conjuntos de datos personalizados o en
escenarios donde las formas y tamafios de los objetos varian considerablemente.
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Figura 2.4 Arquitectura de YOLOVS. Figura obtenida de la web [22].

Por otra parte, la investigacion en aprendizaje profundo tiende a centrarse en la arquitectura del
modelo, pero la rutina de entrenamiento de YOLOVS es una parte esencial de su éxito. YOLOvS8
aumenta las imédgenes durante el entrenamiento en linea. En cada época, el modelo ve una variacién
ligeramente diferente de las imdgenes que se le han proporcionado. A uno de estos aumentos se le
denomina aumento de mosaico. Este implica unir cuatro imdgenes juntas, obligando al modelo a
aprender sobre objetos en nuevas ubicaciones, en oclusiones parciales y contra diferentes pixeles
circundantes.

Otra funcionalidad importante es la incorporacién de forma nativa algoritmos de tracking. Los
algoritmos de tracking ayudan a mejorar la precisién del modelo porque no solo tienen en cuenta la
imagen instantdnea, si no que también consideran las anteriores. Como opciones de implementacion
de tracking en YOLOV8 nos encontramos con BoI-SORT y ByteTrack.

2.4.9 Futuro de los modelos YOLO y tendencia actual del reconocimiento de imagenes

El 27 de septiembre asisti telemdticamente a un evento que organizé la empresa Ultralytics que
introdujo como "la Unica conferencia en el mundo que se enfoca en el desarrollo y progreso de la
inteligencia artificial en vision de cédigo abierto". En ella hubo 18 exponentes y una larga jornada
de charlas sobre las aplicaciones actuales y futuras de YOLOVS.

El evento se centro en la implementacién de las redes YOLOVS en dispositivos periféricos o edge.
Los dispositivos edge se refieren a dispositivos informaticos que se encuentran en el borde o cerca
del lugar donde se generan los datos. Estos dispositivos pueden incluir sensores, cimaras, drones,
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teléfonos inteligentes, gateways IoT y otros dispositivos IoT. La computacién en el borde implica
realizar el procesamiento y andlisis de datos directamente en estos dispositivos, en lugar de enviar
todos los datos a servidores centralizados en la nube para su procesamiento. Esto es particularmente
util para aplicaciones que requieren respuestas rapidas y anélisis en tiempo real.

Diferentes empresas del mundo presentaron sus aportaciones, varias mostraron sus desarrollos
en la cuantificacién de los modelos. La cuantificacion es el proceso mediante el cual los valores
numéricos en un modelo de aprendizaje automadtico se representan con menos bits de precisién. Esto
aporta a las redes menor coste computacional facilitando la prediccion en dispositivos periféricos,
ademads ayudan a la generalizacion de la red.

Con este mismo propésito se presentaron los distintos modelos de la empresa Nvidia para la
computacion periférica, las serie Jetson y sus distintos productos.

Por otra parte, la empresa Ultralytics presentd una herramienta web Ultralytics Hub mediante la
que personas sin conocimiento de programacién podran crear sus propios modelos entrandolos y
llevandolos a produccién con esta herramienta y sin necesidad de programar, acercando la tecnologia
a muchos mds usuarios y empresas.

Como resumen de la jornada, vemos como la tendencia del reconocimiento de imagenes nos
lleva a la computacion descentralizada ya que mejoraria los tiempos de respuesta, pero todavia nos
queda un largo camino porque excluyendo algunas aplicaciones donde los tiempos sean realmente
cruciales y el desembolso econémico no sea un problema, como pueden ser aplicaciones médicas
o militares, no creo que sean soluciones econémicas rentables para la mayor parte de productos
comerciales en empresas.

2.5 Datasets de trafico

Como tltimo apartado en esta seccién del estado del arte, vamos a dar un repaso a los datasets que
encontramos de sefiales de trafico y self-driving.

El conjunto de datos German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB) se compila a partir
de aproximadamente 10 horas de video grabado en carreteras de Alemania durante 2010, utilizando
una cdmara "Prosilica GC 1380CH". Las grabaciones, realizadas a 25 fps y con una resolucién
de 1360x1024 pixeles, se procesaron para extraer imdgenes de sefiales de trdfico. Se definieron
instancias de sefales de trafico y se crearon pistas para representar secuencias de imdgenes de una
sola sefial fisica. De un total de 133.000 imdgenes etiquetadas, el conjunto de datos final incluye
aproximadamente 50.000 imagenes de 1.700 instancias, distribuidas en 43 clases.

Figura 2.5 Clases del conjunto de datos GTSRB.

Para garantizar la diversidad y evitar el desequilibrio en el conjunto de datos, se establecieron
criterios de inclusién que descartan pistas con menos de 30 imdgenes y limitan el nimero de
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imdagenes por pista a 30. Las imédgenes reflejan variaciones en la apariencia de las sefiales debido
a cambios en resolucién, desenfoque por movimiento, e iluminacién. Este conjunto de datos no
presenta homogeneidad en cuanto a nimero de imdgenes por clase y lo podemos observar en la
Figura 2.6 como algunas clases tienen mayor presencia respecto a otras. En dicha figura se representa
el porcentaje de frecuencia de aparicion de las distintas clases respecto del total de imdgenes del
conjunto de datos.

B
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Figura 2.6 Frecuencia relativa de instancias por clase del conjunto de datos GTSRB.

El Mapillary Traffic Sign Dataset es uno de los conjuntos de datos de sefiales de trdfico mds
grande y diverso disponible piblicamente, disefiado para ensefiar a las mdquinas a detectar y
reconocer sefales de trafico. Este conjunto incluye 100.000 imdgenes de diversas partes del mundo,
abarcando una amplia gama de variabilidad en términos de clima, hora del dia, sensores de cimara
y perspectivas. Contiene mds de 320.000 sefiales de trafico etiquetadas que corresponden a mds de
300 clases diferentes. Mas de 52.000 imdgenes han sido verificadas y anotadas completamente por
humanos, mientras que las restantes fueron anotadas parcialmente mediante tecnologia de visién
por ordenador.

El conjunto de datos de Mapillary se ha utilizado para establecer sélidas referencias en tareas de
deteccién y clasificacion, demostrando su eficacia para el aprendizaje por transferencia en otros
conjuntos de datos de sefiales de trafico a gran escala.

El conjunto de datos BDD100K, lanzado por el Berkeley Al Lab (BAIR) en mayo de 2018
incluye 100.000 videos en alta definicién, cada uno con una duracién de aproximadamente 40
segundos a una resolucién de 720p y 30 fps. Las imadgenes clave se muestrean en el décimo segundo
de cada video, resultando en 100.000 im4genes de tamafio 1.280x720 que estdn anotadas con 10
categorias entre ellas encontramos, seméforo, sefial de trafico, coche, persona, autobus, camion,
ciclista, motorista, tren y motor.

El BDD100K es notable por su diversidad geogréfica, ambiental y climética. Los datos estdn
divididos en conjuntos de 70.000 para entrenamiento, 10.000 para validacién y 20.000 para pruebas.

El Swedish Traffic Sign Dataset contiene mas de 20.000 imagenes, de las cuales el 20 % estdn
etiquetadas, y abarca informacion de 3488 sefiales de trafico. Las secuencias fueron grabadas en
carreteras y ciudades de mds de 350 km de vias suecas. Cada etiqueta de sefal incluye el tipo de
sefal (como cruce peatonal, carril designado a la derecha, prohibido parar o estacionar, carretera
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prioritaria, ceder el paso, 50 km/h, o 30 km/h), el estado de visibilidad (ocultado, borroso o visible)
y el estado de la carretera (si la sefial estd en la carretera que se recorre o en una via lateral).






3 Descripcion del problema

omo se menciond en el capitulo anterior, las aplicaciones de la inteligencia artificial en el
C ambito automovilistico estdn experimentando un notable crecimiento. Ejemplos de ello in-
cluyen sistemas como el Frenado Automatico de Emergencia, que proporciona frenado urbano e
interurbano para prevenir atropellos y colisiones con otros vehiculos. Otro ejemplo es el manteni-
miento predictivo, que utiliza sensores y otros componentes para anticipar posibles fallos o averias.
También, el reconocimiento de voz se ha implementado para mejorar la seguridad del conductor y
evitar distracciones al interactuar con pantallas u otros dispositivos. Podemos seguir nombrando
infinidad de aplicaciones de la inteligencia artificial en la automocién y como esta acerca también
al vehiculo a la conduccién auténoma.

En este TFG nos vamos a centrar en la aplicacion de la IA en el reconocimiento de sefiales
de tréfico, este permite al piloto mejorar la seguridad vial propia y del resto de automdviles al
mantenerlo siempre en alerta a cerca de las sefializaciones que hay en la carretera.

Existen diversas circunstancias que pueden llevar a un conductor a no percibir las sefiales de
tréfico a tiempo. Por un lado, factores como la fatiga o la distraccién juegan un papel crucial; un
conductor cansado o distraido por el uso del teléfono mévil o conversaciones dentro del vehiculo
puede ficilmente no notar una sefial. Ademds, las condiciones ambientales adversas, como la lluvia
intensa, la niebla o la falta de iluminacion adecuada, pueden dificultar la visibilidad de las sefales,
haciendo que pasen desapercibidas.

Las advertencias reconocidas por el sistema pueden presentarse de manera visual, utilizando la
pantalla del automdvil o tecnologias como el Head-up Display, que proyecta en la luna del coche
diversas informaciones, como las indicaciones de trafico mds recientes. También es posible que estas
alertas sean transmitidas de forma sonora, asegurando que el conductor esté siempre consciente de
las condiciones de la via.

El capitulo se organiza en seis secciones, donde se analiza el problema del reconocimiento de
sefales de trafico desde una perspectiva tedrica y técnica, abordando los elementos fundamentales
que intervienen en este proceso.

En primer lugar, se introduce la problemética del reconocimiento de sefiales de trafico y su
importancia en el dmbito de la seguridad vial y la asistencia al conductor. A continuacion, se
describen en detalle los principales tipos de capas utilizadas en las redes neuronales convolucionales,
como las capas de convolucién, agrupacién, normalizacién y activacién, destacando su papel en la
extraccion y procesamiento de caracteristicas.

Posteriormente, se analizan las métricas empleadas para evaluar el rendimiento de los modelos
de clasificacién y deteccion, proporcionando un marco cuantitativo para comparar su eficacia. En la
cuarta seccion, se presentan las redes de clasificacion utilizadas en este trabajo, incluyendo tanto
las redes basadas en YOLOvS8 como las redes desarrolladas especificamente para esta tarea. Del
mismo modo, en la quinta seccién se introduce la arquitectura de la red de deteccidn, detallando su
funcionamiento y las configuraciones empleadas en el proyecto.
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Finalmente, el capitulo concluye con un apartado de conclusiones en el que se resumen los
principales desafios abordados y los aspectos clave que influyen en el., preparando el terreno para
los experimentos y evaluaciones que se presentardn en los siguientes capitulos.

3.1 Reconocimiento de senales de trafico

En esta seccién vamos a indagar mds en profundidad sobre el reconocimiento de sefiales de trafico.
Como vimos en el capitulo anterior, este problema se ha afrontado desde los primeros estudios
publicados sobre el tema como dos problemas distintos pero complementarios.

El enfoque adoptado de dividir el reconocimiento de sefiales de trafico en dos tareas, deteccién
y clasificacion, se fundamenta en la naturaleza del problema y en la necesidad de optimizar el
rendimiento en cada etapa. La deteccion permite localizar de manera precisa las sefiales presentes
en cada imagen, lo que es crucial en un entorno dindmico como el de la conduccién. Una vez identi-
ficadas las sefiales, la clasificacion se encarga de determinar su tipo, asegurando asi que el sistema
pueda interpretar correctamente la sefializacion. Este enfoque modular facilita el entrenamiento
especifico de cada etapa, permite evaluar y mejorar de forma independiente las redes disefiadas para
cada tarea, y se alinea con las metodologias empleadas en estudios previos sobre reconocimiento de
sefales de trafico.

En primer lugar, es fundamental abordar el problema de la deteccion, que consiste en identificar
si un fotograma especifico, capturado por la cdmara del vehiculo, contiene una sefial de trafico.
Este proceso implica analizar cada imagen de manera sistemética para determinar la presencia de
sefiales, lo cual puede ser complejo debido a factores como las variaciones en la iluminacion, la
presencia de sombras, o la posicién y tamafio de las sefiales dentro de la imagen.

Una vez que se ha confirmado la presencia de una sefial en un fotograma y se ha delimitado la
regidn especifica donde se encuentra, surge el segundo problema: la clasificacion. Este paso implica
determinar a qué tipo de sefial corresponde la deteccién realizada.

Para el problema de deteccion, hemos utilizado la arquitectura de YOLOVS8 que nos provee de
distintos modelos de deteccién. Ademads, nos ayuda a abstraernos un poco de las entrafias de la
arquitectura y de sus modelos, facilitindonos el uso de ellos ya sea por libreria de Python o usando
su interfaz de comandos (CLI). Desde ambas podremos, entrenar el modelo de deteccién, validar sus
resultados obteniendo métricas sobre el rendimiento del mismo, predecir desde distintos formatos,
ya sea en tiempo real, sobre un video o una imagen, o extraer el modelo a distintos formatos para su
implementacion en dispositivos.

En el contexto del problema de clasificacién, hemos desarrollado y entrenado varias redes neuro-
nales convolucionales, ajustando diferentes pardmetros para optimizar su rendimiento. A lo largo
de este proceso, hemos llevado a cabo un benchmarking exhaustivo que nos ha permitido evaluar
y comparar el desempefio de cada red. Este enfoque nos ha permitido identificar las virtudes de
cada red, las cuales hemos puesto a prueba frente a los modelos de clasificacién de YOLOvVS. La
comparacién con YOLOv8 nos ha proporcionado una referencia robusta para evaluar la competitivi-
dad de nuestras redes, asi como para determinar sus ventajas y limitaciones en la aplicacion del
reconocimiento de sefiales de trafico.

Antes de profundizar en los detalles de la red de deteccién y las redes de clasificacion, es
fundamental entender las diferentes capas y funciones que cominmente se emplean en las redes
neuronales convolucionales. También explicaremos en detalles las métricas utilizadas para evaluar
los distintos modelos que hemos entrenado.
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3.2 Tipos de capas

En esta seccién vamos a describir los diferentes tipos de capas que usualmente componen las redes
neuronales convolucionales y cual es su funcién.

3.2.1 Capa de convolucion

La capa de convolucién es el componente fundamental de una red neuronal convolucional[14]. Esta
capa soporta la mayor parte de la carga computacional de la red.

En la Figura 3.1 podemos observar un esquema en el que se muestra como a partir de una matriz
de entrada y un kernel da lugar a la salida.

1(o0|1jo|1]o0 1(0f1 112(3 31
ol1]|1fo|1]1 oj1|1|*|4|5|6|—p
110|J1fo0|1fo0 1101 71819

1 1|11]1]0 Image patch Kernel

ol1l1lol 1] (Local receptive field) (filter)

Output

1|10|1fo0]|1

o

Input

Figura 3.1 Convolucion. Figura obtenida del articulo [11].

En esta capa, se realiza un producto escalar entre dos matrices: una matriz corresponde al
conjunto de pardmetros que se aprenden, conocidos como kernel o filtro, y la otra matriz es la
porcidn restringida del campo receptivo. El filtro es dimensionalmente mds pequefio que la imagen.
Si la imagen estd compuesta por tres canales RGB, la altura y el ancho del filtro serdn espacialmente
pequeiios, pero su profundidad abarcara los tres canales.

Durante el proceso de propagacion hacia adelante, el filtro se desliza a lo largo de la altura y el
ancho de la imagen, generando la representacion de la imagen en esa region receptiva. Este proceso
produce una representacion bidimensional de la imagen conocida como mapa de activacion, que
refleja la respuesta del filtro en cada posicién espacial de la imagen.

El tamafio del desplazamiento del filtro se denomina stride. Un stride mayor significa que el filtro
se moverd mds posiciones en cada paso, lo que resulta en un mapa de activacién mds pequeio. Por
otro lado, un stride mas pequefio permite que el filtro capture mas detalles, pero genera un mapa de
activacién mds grande.

Para controlar cémo el filtro se aplica en los bordes de la imagen, se usa el término padding. El
rellenado implica generar valores, normalmente ceros, alrededor de la imagen antes de aplicar la
convolucién. Hay dos enfoques comunes de padding:

* Valid Padding: no se agregan valores adicionales y el tamafio de la salida es mas pequefio.

* Same Padding: se afiaden suficientes ceros para que el mapa de activacion tenga el mismo
tamaiio que la entrada original.

Para una entrada de tamafio W x W x Dy D, numero de kernels con un tamafio de F, con un
stride de S y un rellenado de P, el tamaio del volumen de salida se puede determinar mediante la
siguiente expresion:

—F+2P —F+2P
Tamafo de salida = (W++ 1> X <W+

5 S + 1> xD,,,
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La capa de convolucién en una red neuronal no solo es el componente fundamental, sino que
también introduce varias funcionalidades clave que mejoran el rendimiento y la eficiencia de la
red. Estas funcionalidades incluyen la interaccién dispersa, el uso compartido de pardmetros y la
representacion equivariante.

A diferencia de las capas tradicionales de redes neuronales, que utilizan la multiplicacién de
matrices donde cada unidad de salida interactia con cada unidad de entrada, las redes neuronales
convolucionales implementan una interaccion dispersa lograda mediante el kernel.

Por ejemplo, mientras una imagen puede contener millones de pixeles, el kernel puede detectar
informacion relevante procesando solo decenas o cientos de pixeles. Este enfoque reduce la cantidad
de pardmetros necesarios para almacenar, lo que disminuye los requisitos de memoria del modelo y
mejora su eficiencia estadistica.

En una CNN, si calcular una caracteristica en un punto especifico de la imagen es ttil, también
lo serd en otros puntos de la misma. Para lograrlo, los pesos aplicados en una regién de la imagen
se comparten a lo largo de toda la imagen. Esto significa que, a diferencia de las redes tradicionales
donde los pesos se utilizan una vez y luego no se reutilizan, en una red convolucional, los mismos
pesos se aplican repetidamente en diferentes posiciones de la imagen. Esto no solo reduce la cantidad
de pardmetros, sino que también permite que la red detecte caracteristicas similares en diferentes
partes de la imagen.

Gracias al uso compartido de pardmetros, las capas de una red neuronal convolucional adquieren
una propiedad conocida como equivarianza ante la traslacién. Esto significa que si la entrada
se modifica mediante una traslacion, la salida también se ajustard de manera correspondiente,
manteniendo la coherencia en la representacion de las caracteristicas detectadas. En otras palabras,
si un objeto en la imagen se desplaza, la red ain podrd reconocerlo correctamente en su nueva
posicion. Estas funcionalidades hacen que la capa de convolucién sea especialmente eficaz para
extraer caracteristicas importantes de las imdgenes y para optimizar el procesamiento en redes
neuronales, especialmente en tareas relacionadas con la visién por computadora.

3.2.2 Capa de agrupacion

La capade pooling se encarga de reemplazar la salida de la red en ubicaciones especificas, obteniendo
un resumen estadistico de las salidas cercanas. Esta capa es crucial para reducir el tamafio espacial
de la representacion, lo que disminuye la cantidad de computo y los pesos necesarios. La operacién
de pooling se aplica de manera individual a cada segmento de la representacion.

Existen varias funciones de pooling, como el promedio de la ventana, el minimo dentro de la
ventana y un promedio ponderado basado en la distancia desde el pixel central. Sin embargo, el
método mas utilizado es el max pooling, que reporta el valor maximo de la salida dentro de la
ventana.

Por ejemplo, si tenemos un mapa de activacion de tamafio W xW xD, un kernel de pooling de
tamaifio espacial F, y un stride S, el tamafio del volumen de salida se puede determinar mediante la
siguiente expresion:

—F —F
Tamaifio de salida = (WSJrl) X (WS 1) x D

En todos los casos, el pooling ofrece cierta invariancia a la traslacion, lo que significa que un objeto
puede ser reconocido independientemente de donde aparezca en el fotograma. Esta propiedad es
fundamental para mejorar la capacidad de la red neuronal en la deteccidn de objetos y caracteristicas,
independientemente de su posicidn dentro de la imagen.
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3.2.3 Capa totalmente conectada

La capa totalmente conectada, también conocida como capa densa, es un componente fundamental
en las redes neuronales en el que cada neurona de la capa anterior se conecta con todas las neuronas
de la capa actual. Esta completa interconexion es lo que le otorga el nombre de “completamente
conectada”. La capas totalmente conectadas se suelen ubicar en las etapas finales de la arquitectura
de una red neuronal y desempefian un papel crucial en la generacidn de las predicciones finales del
modelo.

3.24 Capa de normalizacion

La capa de normalizacién por lotes, conocida como Batch Normalization (BN)[15], es una técnica
ampliamente utilizada en redes neuronales convolucionales para normalizar la entrada de cada
neurona, de manera que tenga una media de cero y una varianza unitaria. Este proceso es fundamental
porque contribuye a estabilizar el proceso de aprendizaje, evitando el problema del desplazamiento
interno de covariables, que ocurre cuando la distribucion de las entradas a una capa cambia durante
el entrenamiento. La normalizacién que realiza BN se basa en la media y la desviacion estandar del
lote de datos de entrada y se aplica generalmente después de las capas convolucionales y totalmente
conectadas.

Entre los efectos positivos que tiene la capa de normalizacion por lotes en las redes neuronales
convolucionales, destaca su capacidad para acelerar el proceso de entrenamiento al reducir el
desplazamiento interno de covariables, lo que permite utilizar tasas de aprendizaje mads altas.
Ademads, BN ayuda a regularizar el modelo, haciéndolo menos susceptible al sobreajuste mejorando
asi su capacidad de generalizacion. Esto se traduce en un mejor desempefio del modelo cuando se
enfrenta a datos no vistos previamente.

La capa de normalizacién permite que el modelo sea menos sensible a los valores iniciales de los
pesos, lo cual es beneficioso para la estabilidad del entrenamiento. En resumen, la normalizacién por
lotes es una técnica poderosa y esencial en las redes neuronales convolucionales, ya que estabiliza
el proceso de aprendizaje y mejora el rendimiento general del modelo al normalizar las entradas
de cada neurona, reducir el desplazamiento interno de covariables y regularizar el modelo, lo que
conduce a una mejor generalizacién en nuevos conjuntos de datos.

3.2.5 Funciones de activacion

Su principal funcién es introducir no linealidad en el modelo, lo que permite a la red aprender y
modelar relaciones complejas y no lineales en los datos. En una red neuronal, cada neurona toma una
entrada, realiza una operacién y luego aplica una funcién de activacion a la salida de esa operacién.
Esta funcién de activacion transforma el valor resultante en un nuevo valor, que luego se pasa a la
siguiente capa de la red. Sin funciones de activacion, la red seria simplemente una combinacién
lineal de las entradas, lo que limitaria severamente su capacidad para resolver problemas complejos,
como la clasificacién de imdgenes o el reconocimiento de patrones.

En las CNN, las funciones de activacion se aplican generalmente después de cada operacion de
convolucién y/o después de cada operacion de agrupamiento. Esto se hace para romper la linealidad
inherente a las operaciones de convolucién y pooling, permitiendo que la red capture y represente
patrones mds complejos.

Existen varios tipos de funciones de activacidn, a continuacién vamos a listar algunas de ellas:

1. Sigmoide: La funcién sigmoide es (k) = Hlﬁ El rango de salida estd entre O y 1. La prin-

cipal ventaja es que suaviza la salida y es ttil para tareas donde se necesita una interpretacion
probabilistica.

2. ReLu (Rectified Linear Unit): Se define como f(x) = méx(0, k). La funcién de activacién
ReLu es la méas usada en las CNN debido a su simplicidad de célculo y su eficiencia.
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3. LeakyReLu: Similar a la ReLu pero en lugar de hacer que los valores negativos sean 0, les
asigna un pequefio valor negativo. Se define como f(k) = max(0.01k, k).

4. Softmax: Se utiliza cominmente en la Gltima capa de una red con tarea de clasificacion.
Convierte un vector de valores en un vector de probabilidades que suman 1. Su funcién se
define como: 6 (z); = ):'}iille/

5. GELU: GELU combina caracteristicas de linealidad y no linealidad de una manera suave y
basada en la probabilidad. GELU aplica una activacién que modela la probabilidad de una
entrada aleatoria de seguir una distribucién normal gaussiana. Esto significa que las entradas
se multiplican por una probabilidad basada en la funcién de error gaussiana, permitiendo
una transicion suave entre valores negativos y positivos. En términos practicos, GELU asigna
pesos més pequeiios a entradas negativas que estdn cerca de cero, en lugar de simplemente
descartarlas como hace ReL.U.

La funciéon GELU se define como:

GELU(x) = x - ®(x) :x-% <1+erf<\x@)> :x'% <1+\/2E‘/Oke_’2dt>

Donde ¢ (x) es al funcién de distribucién acumulativa de la distribucién normal estandar y erf
es la funcién de error gaussiana.
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Figura 3.2 Funciones de activacion.
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En la Figura 3.2 se muestra en la esquina izquierda la representacion grafica de la funcién de
activacion ReL.U, en la esquina derecha la funcién de activacion GeLu, en la parte inferior izquierda
la funcién de activacion LeakyReLu y en la parte inferior derecha la funcién de activacion Sigmoide.

3.3 Meétricas

En el ambito de la TA, las métricas son criterios cuantitativos utilizados para evaluar el rendimiento
de modelos y algoritmos de IA. Estas métricas permiten medir la precision, eficiencia, robustez y
generalizacion de un modelo, entre otras caracteristicas. Son fundamentales para comprender cémo
de bien o mal se desempefia un modelo en tareas especificas y para comparar diferentes modelos
entre si.

3.3.1 Meétricas para problemas de clasificacion

La matriz de confusién[8] es una tabla que compara las clasificaciones reales con las predicciones
realizadas por el modelo, permitiendo visualizar claramente el nimero de aciertos y errores. Esta
herramienta es especialmente ttil para evaluar el rendimiento de un modelo, ya que un alto nimero
de elementos en la diagonal que va de la esquina superior izquierda a la inferior derecha indica un
buen desempefio. Ademds, la matriz de confusién permite identificar si el modelo tiende a confundir

ciertas clases con otras similares, proporcionando una visién detallada de sus posibles debilidades.

MNegativo

Verdadero Positivo Falso Megativo

Negativo Falso Positivo Verdadero Negativo

Figura 3.3 Matriz de confusion.

En la Figura 3.3 se muestra una matriz de confusién, donde se comparan las etiquetas reales de
los datos contra las predicciones realizadas por un modelo de clasificacion. A partir de esta matriz,
podemos definir conceptos fundamentales utilizados en el campo de la inteligencia artificial:

* Verdadero Positivo (True Positive, TP): Casos donde el modelo predice correctamente una
muestra positiva como positiva.

* Falso Positivo (False Positive, FP): Casos donde el modelo predice incorrectamente una
muestra negativa como positiva.

* Verdadero Negativo (True Negative, TN): Casos donde el modelo predice correctamente
una muestra negativa como negativa.

* Falso Negativo (False Negative, FN): Casos donde el modelo predice incorrectamente una
muestra positiva como negativa.

La matriz de confusién no solo nos permite identificar los casos de verdadero positivo, falso
positivo, verdadero negativo y falso negativo, sino que también es fundamental para calcular varias
métricas de evaluacién que nos ayudan a comprender mejor el rendimiento de un modelo de
clasificacion. Entre estas métricas, las mds relevantes son la Exactitud (Accuracy), la Precisién
(Precision), el Sensibilidad(Recall) y el F1-Score.
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* Accuracy: La exactitud mide la proporcién de predicciones correctas sobre el total de predic-
ciones realizadas. Es una métrica global que indica qué tan bien el modelo clasifica tanto las
muestras positivas como las negativas.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

Esta métrica es ttil cuando las clases estdn equilibradas, pero puede ser engafiosa en conjuntos
de datos desequilibrados, donde una clase es mucho més frecuente que la otra.

* Precision: La precision expresa la proporcion de casos en los que el modelo predice que un
individuo es positivo y, efectivamente, lo es. En otras palabras, la precisién nos indica cudnta
confianza podemos tener en el modelo cuando predice que un individuo es positivo.

TP

Precision = ————
TP+ FP

* Recall: El recall mide la proporcién de verdaderos positivos detectados entre todos los
positivos reales. Es crucial en situaciones donde es importante minimizar los falsos negativos,
como en diagndsticos médicos.

TP

Recall = ————
TP+ FN

e F1-Score: El Fl-Score es la media arménica de la precision y el recall. Es una métrica
equilibrada que es util cuando se necesita un balance entre precision y recall, especialmente
en conjuntos de datos desequilibrados.

Fl-Score — 2 x Precision x Recall

Precision + Recall

3.3.2 Métricas problemas de deteccion

La Interseccion sobre Union[7] es una métrica fundamental para tareas como la detecciéon y seg-
mentacion de objetos. Desempefia un papel crucial en la evaluacion de la calidad y precision de
estos modelos.

La interseccion sobre unién se calcula tomando el drea de interseccion de dos cajas delimitadoras
y dividiéndola por el 4rea de la unién de estas cajas. La expresion de la interseccién sobre unidn se
expresa de la siguiente manera:

Area de Interseccién

Interseccion sobre unién = -
Area de Uni6n

Esta expresion cuantifica esencialmente el grado de superposicion entre la caja delimitadora
predicha y la caja delimitadora de referencia. Proporciona un valor numérico que indica qué tan
bien se alinea la prediccion del modelo con la ubicacién real del objeto. Un puntaje de interseccién
sobre unién mds alto indica una mejor coincidencia entre las cajas predicha y real, lo que significa
una mayor precisién en la localizacion.

En la Figura 3.4 se muestra en un grafico visual la expresion de la Interseccién sobre Union.

La interseccion sobre unién es una métrica esencial porque mide la capacidad del modelo para
localizar objetos con precision dentro de las imdgenes. En cuanto a la deteccion de objetos, la
interseccién sobre unién evalia qué tan bien el modelo identifica las posiciones de los objetos. En
las tareas de segmentacion, evalia la capacidad del modelo para distinguir objetos de sus fondos.
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Caja de Referencia

Interseccion

Caja detectada

Area de Superposicion
loU = - =
Area de Union

Caje da Refarencia

Caja detectada

Figura 3.4 Interseccion sobre Union.

La Precisién Promedio y la Precision Media Promedio[2] actian como indicadores criticos para
medir la capacidad de un modelo en identificar y localizar objetos con precisién dentro de las
imagenes.

La precision promedio analiza el compromiso entre precision y sensibilidad al evaluar la precisién
de un modelo de deteccién de objetos a lo largo de varios niveles de sensibilidad. La precisién
indica la exactitud de las predicciones positivas del modelo, mientras que el sensibilidad cuantifica
la capacidad del modelo para identificar todos los objetos relevantes. La precisiéon promedio logra
un equilibrio armonioso entre falsos positivos y falsos negativos, encapsulando las complejidades
del rendimiento del modelo. Lo hace calculando valores de precision-sensibilidad en diferentes
umbrales de confianza, formando una curva de precision-sensibilidad, cuyo drea bajo la curva
representa la precisién promedio; cuanto mayor sea el drea bajo la curva mejor rendimiento tendra
el modelo.

Si la curva la nombramos como p(r), la ecuacion que define la precisién promedio queda como:

1
Precisi6n Promedio = / p(r)dr
0

La precision media promedio representa el promedio de las precision promedio calculadas para
un valor dado de umbral de la interseccion sobre la unién. Si el conjunto de datos contiene N
clases, la precision media promedio se obtiene promediando las precisiones promedio de cada clase
individualmente. La ecuacion que define este calculo es:

N
Precision Media Promedio = N Z Precisién Promedio;,
i=1

donde Precisién Promedio; es la Precisién Promedio de la clase i.

3.4 Red de clasificacion

Como se ha mencionado previamente, en el proceso de reconocimiento de sefiales de trafico, una vez
delimitada la sefial, es necesario clasificarla correctamente indicando el tipo de sefial correspondiente.
Este proceso es realizado por las redes de clasificacion.

Para abordar este problema de clasificacion de imdgenes, se ha empleado, por un lado, la arquitec-
tura YOLOVS con sus cinco modelos de clasificacion. Por otro lado, se han desarrollado una serie de
redes neuronales propias, que fueron comparadas entre si a través de un proceso de benchmarking.
Posteriormente, estas redes fueron contrastadas con YOLOVS para evaluar su competitividad frente



24

Capitulo 3. Descripcion del problema

al estado del arte, analizando las ventajas y desventajas de las redes desarrolladas en comparacién
con la arquitectura.

3.4.1 Redes de clasificacion YOLOv8

YOLOvVS8 contiene 5 modelos de redes neuronales para la clasificacion, todas ellas vienen preentra-
nadas con el conjunto de datos ImageNet.

Tabla 3.1 Comparacion de modelos YOLOVS en términos de tamafio, precision y velocidad.

Modelo Tamaiio (px) | Topl (%) | Velocidad CPU (ms) | N° Parametros(M)
YOLOv8n-cls 224 69,0 12,9 2,7
YOLOv8s-cls 224 73,8 23,4 6,4
YOLOv8m-cls 224 76,8 85,4 17,0
YOLOv8I-cls 224 76,8 163,0 37,5
YOLOv8x-cls 224 79,0 232,0 57,4

En la Tabla 3.1 se muestran los cinco modelos de clasificacién de YOLOvVS con algunas de sus
caracteristicas. La columna Modelo contiene los nombres de las redes de YOLOVS de clasificacion
podemos diferenciarlas de las de deteccién porque utilizan el sufijo -cls. La columna Tamafio (px)
especifica el tamaiio de las imdgenes de entrada, la columna Top1 indica el Accuracy del modelo en
el conjunto de datos ImageNet, la columna Velocidad CPU indica el tiempo que tarda el modelo
exportado a formato ONNX en realizar una prediccion en una instancia de Amazon EC2 P4d y la
columna N2 Parametros (M) indica el nimero de millones de pardmetros que tiene el modelo.

En dicha tabla, se puede observar que la principal diferencia entre los modelos reside en el
nimero de pardmetros que poseen. En general, un mayor niimero de pardmetros tiende a mejorar la
precision del modelo, aunque esto también implica un incremento en el tiempo de entrenamiento y
una mayor latencia durante la ejecucion. En este TFG, se entrenardn los cinco modelos utilizando el
conjunto de datos GTSDB, y posteriormente se comparardn con las redes neuronales convolucionales
desarrolladas especificamente para este estudio.

Es importante destacar que ningiin modelo es intrinsecamente mejor que otro; la elecciéon del
modelo adecuado dependera siempre del caso de uso especifico. Si la prioridad es la velocidad de
ejecucion, los modelos mds ligeros serdn la opcién preferida. En cambio, si se busca maximizar la
precision, serd mas adecuado optar por los modelos con un mayor niimero de pardmetros, a pesar
de que esto conlleve un mayor coste computacional.

La estructura de los modelos de clasificaciéon de YOLOVS es la misma para los 5 casos, lo tnico
que cambia es el nimero de pardmetros de sus distintos bloques, esto lo podemos corroborar cuando
ejecutamos el entrenamiento para el conjunto de datos deseado. YOLOvS8 imprimird por pantalla la
Tabla 3.2 donde detalla la red a utilizar.

La primera columna Desde hace referencia a la capa de la que se obtiene los datos, la columna
N2 repeticiones indica el nimero de veces que se repite el bloque, la columna Parametros
indica el nimero de pardmetros que tiene el bloque, la columna Médulo indica el tipo de bloque
que se estd utilizando y la columna Argumentos indica los argumentos que se le pasan al bloque.

En esta tabla podemos ver la red estd formada por 10 bloques y sus pardmetros de entrada. Estos
bloques son clases, que consultando el cédigo fuente del directorio de github de YOLOv8 podemos
ver que operaciones se realizan dentro de ellos. A continuacién, vamos a explicar en detalle cada
uno de estos bloques:

El bloque Conv es el bloque basico de convolucién estandar, encargado de aplicar una serie de
operaciones a los datos de entrada. Estd compuesto por tres subcomponentes: la convolucion en si
misma, la normalizacién por lotes y la funcién de activacion.
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Tabla 3.2 Estructura de la red con sus bloques, pardmetros y argumentos.

Desde | N°repeticiones | Parametros Moédulo Argumentos
-1 1 464 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [3, 16, 3, 2]
-1 1 4.672 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [16, 32, 3, 2]
-1 1 7.360 ultralytics.nn.modules.block.C2f [32, 32, 1, True]
-1 1 18.560 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [32, 64, 3, 2]
-1 2 49.664 ultralytics.nn.modules.block.C2f [64, 64, 2, True]
-1 1 73.984 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [64, 128, 3, 2]
-1 2 197.632 ultralytics.nn.modules.block.C2f [128, 128, 2, True]
-1 1 295.424 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [128, 256, 3, 2]
-1 1 460.288 ultralytics.nn.modules.block.C2f [256, 256, 1, True]
-1 1 385.323 ultralytics.nn.modules.head.Classify [256, 43]

* Convolucion: La operacién convolucional toma una entrada de c1 canales y la transforma a
una salida de c2 canales utilizando un kernel de tamafio k y un stride s. Se aplica padding

automatico y dilatacidn, si es necesario.

* Normalizacién por Lotes: Después de la convolucion, los datos pasan por una capa de
normalizacién por lotes, que estabiliza y acelera el entrenamiento, reduciendo la variacion

interna de covariables.

» Activacion: La activaciéon predeterminada es SiLLU, aunque es posible personalizarla segin
las necesidades. La activacion no lineal introduce la capacidad de representar relaciones
complejas entre las caracteristicas.

El bloque C2f es una variante eficiente del bloque residual de tipo CSP Cross-Stage Partial
disefiado para mejorar la eficiencia del modelo sin comprometer su capacidad de representacion.
Este bloque implementa dos convoluciones y n bloques internos que permiten un procesamiento
mads rdpido.

* Convoluciones Iniciales: El bloque comienza con una primera convolucién que reduce el
nimero de canales de entrada a la mitad para optimizar el procesamiento. Se utilizan dos

ramas de convolucién para dividir los datos, lo que facilita la combinacién posterior.

¢ Médulos Residuales: El bloque incluye una lista de bloques residuales Bottleneck, que se
aplican secuencialmente a una parte de los datos. Estos mddulos son responsables de realizar

transformaciones adicionales, extrayendo caracteristicas profundas.

* Convolucién Final: Después de que los datos hayan sido procesados por los médulos internos,
una dltima convolucién los combina y los transforma al nimero de canales de salida deseado.

El uso de conexiones residuales dentro del bloque C2f permite que la red aprenda con mayor
facilidad caracteristicas profundas y complejas, manteniendo al mismo tiempo la eficiencia compu-
tacional. Ademads, al realizar el procesamiento en varias etapas y ramas, este bloque facilita la fusion

de caracteristicas a diferentes niveles de abstraccion.

El bloque de clasificacion (Class?fy) es la parte final de la arquitectura y se encarga de redu-
cir la dimensionalidad de las caracteristicas extraidas para generar las predicciones finales. Este
mddulo transforma los datos a partir de un tensor tridimensional hasta producir un vector con las

probabilidades para cada clase.

* Convolucién: El bloque comienza con una convolucion que reduce las caracteristicas extraidas
a 1.280 canales, siguiendo el estandar del modelo EfficientNet-B0, lo que permite una mayor

eficiencia computacional.
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* Pooling Adaptativo: Se aplica la clase de pytorch AdaptiveAvgPool2d para reducir la resolu-
ci6n espacial de los datos a un solo pixel por canal, creando un vector de caracteristicas que
resuma toda la informacién relevante de la imagen.

* Dropout: Para prevenir el sobreajuste, se utiliza una capa de dropout, que introduce regulari-
zacion durante el entrenamiento, apagando aleatoriamente conexiones en la red.

* Clasificacion lineal: Finalmente, una capa totalmente conectada toma el vector resultante y lo
convierte en una salida con tantas dimensiones como clases tenga el conjunto de datos. Durante
la inferencia, esta salida se pasa por una funcién softmax para convertirla en probabilidades.

Este bloque es el encargado de proporcionar las predicciones finales, convirtiendo las caracteris-
ticas procesadas por la red en resultados concretos que indican la probabilidad de cada clase.

3.4.2 Redes de clasificacion creadas

Como se ha mencionado en la introducciéon de esta seccion, para la tarea de clasificacion se ha
disefiado una serie de redes neuronales, a las cuales se les ha aplicado un proceso de benchmarking
para identificar las mds eficientes que serd detallado en el siguiente capitulo.

En la Figura 3.5 se muestra la estructura de la red de clasificacion base empleada, partiendo de
esta estructura se han generado distintas variaciones. La descripcion de la red estd en formato JSON.
Dichas descripciones en formato JSON son las usadas por el cédigo para crear la red.

1] {

2 "layers" :[

3 {"type": "conv", "in_channels": 3, "out_channels": 16, "kernel_size": 3,

"stride": 1, "padding": "same"},

4 {"type": "batchnorm", "out_channels": 16},

5 {"type": "activation", "function": "ReLU"},

6 {"type": "pool", "kernel_size": 2},

7

8 {"type": "conv", "in_channels": 16, "out_channels": 32, "kernel_size":
3, "stride": 1, "padding": "same"},

9 {"type": "batchnorm", "out_channels": 32},

10 {"type": "activation", "function": "ReLU"},

11 {"type": "pool", "kernel_size": 2},

12

13 {"type": "conv", "in_channels": 32, "out_channels": 64, "kernel_size":
3, "stride": 1, "padding": "same"},

14 {"type": "batchnorm", "out_channels": 64},

15 {"type": "activation", "function": "ReLU"},

16 {"type": "pool", "kernel_size": 2},

17

18 {"type": "flatten"},

19 {"type": "fc","in_features": 3136, "out_features": 1024},

20 {"type": "fc","in_features": 1024, "out_features": 512},

21 {"type": "fc","in_features": 512, "out_features": 43}

22 ]

23| %

Figura 3.5 Estructura de la red de clasificacion base definida en formato JSON.

En la Figura 3.6 se presenta también la estructura base usada para crear las redes de clasificacion
pero en este caso de forma gréfica. Como se observa en dicha figura, esta estructura estd compuesta
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Figura 3.6 Estructura de la red de clasificacion base.

por 3 bloques convolucionales. En cada bloque, el proceso comienza con una operacién de convo-
lucién en la que, gracias al uso de padding=“same”, se mantiene el tamafio de las dimensiones
espaciales de la salida. A continuacién, se aplica una capa de normalizacién por lotes con el fin de
estabilizar las activaciones y acelerar el entrenamiento. Seguidamente, se introduce una funcién de
activacion ReLLU, que permite introducir no linealidad en la red y, por lo tanto, habilitar la capacidad
de la red para aprender relaciones mds complejas. Finalmente, una capa de pooling reduce las
dimensiones espaciales en un factor de dos, lo que no solo disminuye el costo computacional, sino
que también ayuda a controlar el sobreajuste.

Tras los bloques convolucionales, se aplica una capa de aplanamiento que convierte la salida de
la capa anterior en un vector unidimensional. Por dltimo, se implementan tres capas completamente
conectadas que van reduciendo gradualmente el niimero de neuronas hasta llegar a la capa de salida,
que tiene 43 neuronas correspondientes al niimero de clases en el dataset GTSDB.

A partir de esta arquitectura base, se han generado cuatro variaciones adicionales de la red, con
el objetivo de explorar cémo afectan diferentes modificaciones a su rendimiento:

1. Reduccién a dos bloques convolucionales en lugar de tres.
2. Uso de un solo bloque convolucional.

3. En esta modificacién se aplica pooling cada dos bloques de convolucional, normalizacién por
lote y funcién de activacién. Ademds, debido al mayor nimero de pardmetros se agrega una
capa mds, fully connected, al final. La red queda descrita en el formato JSON de la Figura 3.7

4. Partiendo de la primera red descrita, eliminacion de las capas de normalizacién por lotes para
evaluar su impacto en el comportamiento de la red

En la Figura 3.7 se muestra la estructura de la red de clasificacién en una de las variaciones
propuestas. En este caso, se ha reducido el nimero de bloques convolucionales a dos, manteniendo
el resto de la estructura intacta.

De este modo, contamos con un total de cinco redes distintas. Estas cuatro variaciones mads la
inicial serdn replicadas tres veces, modificando en cada conjunto la funcién de activacién utilizada.
En la primera serie de redes se empleard la funcion ReLU, en la segunda se usard LeakyReLU, y
en la tercera se aplicard GELU. Esto nos permite evaluar el impacto de diferentes funciones de
activacion en el rendimiento de cada una de las variantes de la red
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1| {

2 "layers" :[

3 {"type": "conv", "in_channels": 3, "out_channels": 16, "kernel_size": 3,
"stride": 1, "padding": "same"},

4 {"type": "batchnorm", "out_channels": 16},

5 {"type": "activation", "function": "ReLU"},

6 {"type": "conv", "in_channels": 16, "out_channels": 32, "kernel_size":
3, "stride": 1, "padding": "same"},

7 {"type": "batchnorm", "out_channels": 32},

8 {"type": "activation", "function": "ReLU"},

9 {"type": "pool", "kernel_size": 2},

10 {"type": "conv", "in_channels": 32, "out_channels": 64, "kernel_size":
3, "stride": 1, "padding": "same"},

11 {"type": "batchnorm", "out_channels": 64},

12 {"type": "activation", "function": "ReLU"},

13 {"type": "conv", "in_channels": 64, "out_channels": 128, "kernel_size":
3, "stride": 1, "padding": "same"},

14 {"type": "batchnorm", "out_channels": 128},

15 {"type": "activation", "function": "ReLU"},

16 {"type": "pool", "kernel_size": 2},

17 {"type": "flatten"},

18 {"type": "fc","in_features": 25088, "out_features": 8192},

19 {"type": "fc","in_features": 8192, "out_features": 1024},

20 {"type": "fc","in_features": 1024, "out_features": 512},

21 {"type": "fc","in_features": 512, "out_features": 43}

22 ]

23| }

Figura 3.7 Estructura de la red de clasificacion con pooling cada dos bloques de convolucional.
3.5 Red de deteccion

En el proceso de deteccion de sefiales de trafico, no solo es necesario identificar la presencia de una
sefial, sino también localizarla en la imagen mediante la delimitacién precisa de su posicion.

Para solucionar este problema de deteccion de objetos, se ha empleado la arquitectura YOLOVS
en dos de sus modelos de detecciéon. Cada uno de estos modelos fue entrenado con el objetivo
de identificar y localizar correctamente las sefiales de trafico dentro de las imagenes del conjunto
de datos. Adicionalmente, los modelos también detectardn otras nueve clases entre las que se
encuentran: semaforos, coches, personas, autobuses, motocicletas, camiones, trenes. ..

En la Tabla 3.3 podremos ver la comparacion de los distintos modelos de deteccién que nos
ofrece la arquitectura YOLOv8. De todos ellos se han utilizado los modelos YOLOv8n y YOLOv8m.
Entrenando con el conjunto de datos BDD100K mencionado en el estado del arte.

Tabla 3.3 Comparacion de modelos de deteccion de YOLOvVS en términos de tamafio, precision y

velocidad.

Modelo Tamafio(px) | mAPval 50-95 | Velocidad CPU(ms) | Parametros (M)
YOLOvS8n 640 37,3 0,99 3,2
YOLOV8s 640 449 1,20 11,2
YOLOv8m 640 50,2 1,83 25,9
YOLOv8I 640 52,9 2,39 43,7
YOLOvVS8x 640 53,9 3,53 68,2
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Al igual que ocurre con los modelos de clasificacion, los modelos de deteccion también comparten
estructura y la diferencia entre ellos es el nimero de pardmetros de sus diferentes bloques. Esta
estructura se detalla al ejecutar el entrenamiento.

En la Tabla 3.4 podremos ver que bloques se utilizan, estos referencian a clases del cédigo fuente
e indagando en €l podemos ver que operaciones se realizan en cada uno de ellos.

Tabla 3.4 Estructura de la red con sus bloques y los parametros del modelo YOLOv8n.

Desde Nerepeticiones | Parametros Moédulo Argumentos

-1 1 1.392 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [3, 48, 3, 2]

-1 1 41.664 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [48, 96, 3, 2]

-1 2 111.360 ultralytics.nn.modules.block.C2f [96, 96, 2, True]

-1 1 166.272 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [96, 192, 3, 2]

-1 4 813.312 ultralytics.nn.modules.block.C2f [192, 192, 4, True]

-1 1 664.320 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [192, 384, 3, 2]

-1 4 3.248.640 ultralytics.nn.modules.block.C2f [384, 384, 4, True]

-1 1 1.991.808 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [384, 576, 3, 2]

-1 2 3.985.920 ultralytics.nn.modules.block.C2f [576, 576, 2, True]

-1 1 831.168 ultralytics.nn.modules.block.SPPF [576, 576, 5]

-1 1 0 torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, nearest]
[-1, 6] 1 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]

-1 2 1.993.728 ultralytics.nn.modules.block.C2f [960, 384, 2]

-1 1 0 torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, nearest]
[-1, 4] 1 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]

-1 2 517.632 ultralytics.nn.modules.block.C2f [576, 192, 2]

-1 1 332.160 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [192, 192, 3, 2]
[-1, 12] 1 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]

-1 2 1.846.272 ultralytics.nn.modules.block.C2f [576, 384, 2]

-1 1 1.327.872 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [384, 384, 3, 2]
[-1,9] 1 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]

-1 2 4.207.104 ultralytics.nn.modules.block.C2f [960, 576, 2]

[15, 18, 21] 1 3.781.486 ultralytics.nn.modules.head.Detect [10, [192, 384, 576]]

Como se observa en la tabla, la estructura de las redes de detecciéon de YOLOvS estd compuesta
por 22 bloques. Algunos de estos bloques son compartidos con la red de clasificacidon, por lo tanto,
vamos a hacer hincapié en explicar solo los bloques no comentados en el apartado anterior.

El bloque SPPF (Spatial Pyramid Pooling - Fast) es una versién optimizada de la capa SPP
tradicional. Su objetivo es capturar caracteristicas a multiples escalas a partir de un solo mapa de
caracteristicas. Esto mejora la capacidad de la red para detectar objetos de diferentes tamafios en la
imagen.

El bloque SPPF se compone de los siguientes elementos clave:

* Convolucion inicial: Se aplica una convolucioén 1x1 que reduce el nimero de canales de
entrada a la mitad, lo cual disminuye la carga computacional de las operaciones siguientes.

* MaxPooling piramidal: Se utilizan tres operaciones de MaxPooling con un tamafio de kernel
5 por defecto , que agregan caracteristicas espaciales a diferentes escalas. Cada operacion
de pooling genera un mapa de caracteristicas de tamafio reducido, que se concatena con el
original.

¢ Convolucidn final: Se aplica una convolucién final que combina las caracteristicas prove-
nientes de las distintas escalas, devolviendo el mismo nimero de canales que en la entrada.

El bloque Upsample realiza un remuestreo ascendente de las caracteristicas para aumentar la
resolucién espacial de los mapas de caracteristicas. Este proceso es fundamental para la combinacion
de caracteristicas de diferentes niveles de la red, facilitando que caracteristicas de bajo nivel (de alta
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resolucién) y de alto nivel (de baja resolucién) se fusionen para mejorar la precision en la deteccion
de objetos pequeiios.

En YOLOVS, la interpolacion se realiza generalmente usando el modo nearest neighbor, que es
una técnica simple y eficiente.

El bloque Concat es responsable de la fusion de caracteristicas de diferentes capas de la red. Esta
operacién combina mapas de caracteristicas de diferentes resoluciones o niveles de la arquitectura,
lo que permite que la red integre informacion de diferentes etapas del procesamiento.

Las caracteristicas de las capas anteriores, que tienen mayor resolucién pero contienen menos
abstraccion, se concatenan con caracteristicas de capas mds profundas, que contienen informacién
mas abstracta pero de menor resolucién. Esta combinacién de informacion mejora la precision de
las detecciones, ya que permite a la red aprovechar tanto las caracteristicas espaciales finas como
las representaciones mds globales.

El bloque Detect es el encargado de realizar las predicciones finales de la red YOLOVS. Este
bloque genera las coordenadas de los bounding boxes y las probabilidades de clasificacién para
los objetos detectados. La implementacion del bloque Detect estd disefiada para ser flexible y
eficiente, permitiendo predecir objetos en multiples escalas de resolucion.

Algunos elementos clave del bloque Detect son:

* Predicciones de las clases: Se genera un mapa de predicciones de clases, en el que cada
celda de salida contiene la probabilidad de pertenencia a una clase determinada.

* Predicciones de las cajas: Ademads de las clases, también se predicen las coordenadas de
las cajas delimitadoras, utilizando representaciones normalizadas de las coordenadas de los
objetos dentro de la imagen.

» Escalas miultiples: Este bloque aprovecha multiples escalas de resolucién para predecir
objetos, lo que permite mejorar la deteccién de objetos pequefios y grandes en la imagen.

El bloque Detect es el componente de la red que decide si existe un objeto en una regién
especifica de la imagen y a qué clase pertenece, proporcionando las coordenadas del objeto en la
imagen de entrada.

3.6 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado el contexto del problema de reconocimiento y clasificacién de
sefales de trafico, un darea de creciente interés dentro de las aplicaciones de la inteligencia artificial
en la automocién. Se ha descrito detalladamente el doble enfoque necesario para resolver este
problema: por un lado, la deteccién de sefales en imagenes capturadas en tiempo real, y por otro, la
correcta clasificacion de dichas sefiales.

Para la tarea de deteccion, se ha utilizado la arquitectura YOLOVS, aprovechando su balance
entre precision y velocidad para garantizar un rendimiento adecuado en aplicaciones de conduccién
asistida. Este modelo ha sido entrenado con el conjunto de datos BDD100K, adaptado para la
deteccién de sefiales y otros objetos en carretera.

En cuanto a la clasificacion de senales, se ha desarrollado una serie de redes neuronales convolu-
cionales personalizadas, que han sido entrenadas y evaluadas usando el conjunto de datos GTSDB.
A lo largo del capitulo se han detallado las variaciones arquitectonicas implementadas, como la
modificacién del nimero de capas convolucionales, la eliminacidn de las capas de normalizacién
por lotes, y la introduccién de diferentes funciones de activacién. Estas modificaciones se aplicaron
con el objetivo de evaluar como diferentes configuraciones de la red afectan al rendimiento y, como
se describe en el siguiente capitulo, pasardn por un proceso de benchmarking para analizar el desem-
pefio de dichas variaciones. Ademds, las configuraciones que muestren un rendimiento prometedor
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serdn comparadas con los modelos de clasificacién proporcionados por YOLOVS, asegurando que
las redes desarrolladas sean competitivas y adecuadas para la clasificaciéon de senales de trafico.






4 Experimentos

n este capitulo se detalla el proceso experimental llevado a cabo para entrenar y validar los
modelos de deteccion y clasificacion de sefiales de trafico.

Para la fase de deteccion de sefiales de trafico, se ha seleccionado el dataset BDD 100K descrito en
la Seccion 2.5 debido a su gran tamaiio, diversidad geografica y calidad de anotaciones, permitiendo
analizar el rendimiento de los modelos en escenarios variados y realistas. Ademds, se detalla el
tratamiento de datos necesario, incluyendo la conversién de anotaciones al formato requerido
por YOLOVS. Se explica el proceso de entrenamiento y validacién de dos de los modelos de
deteccién de YOLOVS, los modelos YOLOv8m y YOLOvV8n, descritos previamente en la Seccién 3.5.
Adicionalmente, se presentan gréficos sobre el desempefio de la red y ejemplos de predicciones de
estos modelos de deteccion.

En la fase de clasificacion, se ha empleado el dataset GTSDB 2.5, que incluye 43 clases de sefiales
de tréfico. Esta seccion describe el tratamiento de los datos previos al entrenamiento, incluyendo la
creacion de las divisiones de entrenamiento, validacién y prueba.

Como se introdujo en la Seccién 3.4.2, se disefiaron 15 redes neuronales distintas para la tarea
de clasificacion. En este capitulo, se detallan los procesos de entrenamiento y validacién de estas
redes. Para evaluar y optimizar el rendimiento de cada una, se realizé un proceso de benchmarking
exhaustivo mediante una estructura que permite cargar diversas combinaciones de hiperpardmetros
desde un archivo de formato JSON, incluyendo optimizadores, tasa de aprendizaje, épocas y tamano
de lote. Este procedimiento facilité la identificacién de la combinacién 6ptima de pardmetros para
maximizar el rendimiento de cada red. Durante el benchmarking, se registraron métricas como el
accuracy, la precision , el recall y el F1-score, permitiendo seleccionar los mejores modelos para
su posterior comparacion con los modelos de clasificacion de YOLOVS.

Asimismo, se describe el proceso de entrenamiento de los modelos de clasificaciéon de YOLOVS,
seguido de una comparativa entre los resultados obtenidos por ambos enfoques.

Este capitulo contiene un andlisis comparativo de los resultados experimentales y una discusién
de las ventajas y limitaciones de los modelos desarrollados frente a los modelos de referencia de
YOLOVS en el contexto de aplicaciones de conduccion auténoma.

Por ultimo, el capitulo concluye con la automatizacién del enlace entre la red de deteccién y la
red de clasificacion, asegurando un flujo continuo de procesamiento en tiempo real y evaluando la
viabilidad del sistema para su aplicacién en entornos reales.

4.1 Instalacion de librerias y paquetes necesarios

Para llevar a cabo el experimento, se han utilizado diversas librerias y paquetes de Python ademads
de una serie de software que se detallardn a continuacion.
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4.1.1 Librerias de Python

Tendremos que instalar la libreria de Ultralytics. Desde la cual podremos hacer uso de los modelos
de YOLOvSy de las diferentes herramientas que nos proporcionan. Para instalar la libreria, se puede
hacer mediante el gestor de paquetes pip. Para ello, se ejecuta el siguiente comando en la terminal:

pip install ultralytics

Al instalar la librerfa de ultralytics, se nos instalardn automaticamente las dependencias necesarias
para su funcionamiento. Entre ellas nos encontramos con las librerfas de CUDA para su uso a través
de python y otras libreria tales como torch, opencv, numpy...

El entrenamiento por CPU es mucho mds lento que por GPU en el caso del tratamiento de
imdgenes, por lo que se recomienda tener una GPU compatible con CUDA. Para instalar CUDA, se
puede seguir la guia de instalacién de la pagina oficial de NVIDIA. En el caso de este TFG que ha
sido desarrollado en linux bajo la distribucién de Ubuntu, CUDA se nos instalard junto a los drivers
de Ia GPU.

4.2 Red deteccion

Tras evaluar exhaustivamente los set de datos de sefales de trafico disponibles, se ha optado por
utilizar el datasets BDD100K para la red de deteccion. Este conjunto de datos se describi6 en el
capitulo Estado del Arte en la seccién 2.5. Como se comento, dicho conjunto de datos estd compuesto
por 100.000 imédgenes de alta resolucién y divididos en 70.000 imdgenes de entrenamiento, 10.000
de validacién y 20.000 de test. Cada imagen puede contener multiples objetos, los objetos estan
anotados con un caja delimitadora que definen donde se encuentra dicho objeto en la imagen. Existen
10 clases de objetos en este conjunto de datos.

En la Figura 4.1 se muestra un gréfico de barras con el nimero de instancias de cada clase que
aparece en los datos de entrenamiento. Se observa que el conjunto de datos de entrenamiento esta
desbalanceado en cuanto a instancias de cada clase de objeto, aunque cabe destacar que las sefiales
de tréfico tienen una aceptable cantidad de instancias que son el objeto de este TFG.

4.2.1 Tratamiento de datos

Al descargar el conjunto de datos BDD100K, se obtiene un archivo comprimido que en su interior
se subdivide en las 3 carpetas correspondientes a los conjuntos de entrenamiento, validacién y
test. Las anotaciones de los conjuntos de entrenamiento y validacién se encuentran en dos Ginicos
archivos con formato JSON que comparten la misma estructura. Cada archivo es una lista de objetos,
cada objeto tiene un name asociado que es el nombre de la imagen y una lista de etiquetas que
contienen la informacidn de la caja delimitadora y la clase del objeto. Este formato inicial, debe ser
convertido al formato utlizado por YOLOVS.

YOLOVS usa un archivo con extension yaml para describir el dataset. En este archivo se especifica
la ruta a los conjuntos de entrenamiento, validacién y test. También se especifica el nimero de
clases y se proporciona un nombre a cada id de clase.

Por otra parte, cada imagen del conjunto de datos de entrenamiento y validacién deben estar
etiquetadas. Las etiquetas en YOLOVS se guardan en un archivo txt por cada imagen, con nombre
igual al nombre de la imagen. Estas se ubican en un directorio llamado labels dentro de la carpeta
de entrenamiento y validacion, a la misma altura que la carpeta images que contendrd las imédgenes.
La caja delimitadora en el dataset BDD100K se encuentra en formato (X,,;,, ¥ins Xinacs Ymax)s
donde (X,,,;,,, Y;,i) €s la esquina inferior izquierda y (X,,,,., Y,..:) €S la esquina superior derecha. En
YOLOVS, la caja delimitadora se encuentra en formato (x, y, w, k), donde (x, y) es el centro de la
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Figura 4.1 Instancias por categoria en dataset BDD100K.

cajay (w, h) son el ancho y alto de la caja. Para convertir de un formato a otro, se ha utilizado las
siguientes ecuaciones:
_ Xmin + Xmax
2
_ Ymin + Ymax
2
w= Xmax - Xmirz

h=Y,

max ~— Ymin
Resumiendo, para cada imagen se crea un archivo txt, el archivo contendra una linea por cada

objeto etiquetado que haya en la imagen. En cada linea se especifica la clase del objeto y las
coordenadas de la caja delimitadora en el formato (x, y, w, h).

4.2.2 Entrenamiento

Una vez tratados los datos, se pasard a la fase de entrenamiento. Para ejecutar el entrenamiento
existen dos formas de hacerlo: A través de la terminal de comandos o a partir de la libreria Ultralytics
para python. A continuacién se muestra como seria el comando para entrenar un modelo de deteccién
de YOLOVS a través de la terminal:

yolo detect train data=$nombre_dataset.yaml$ model=$yolov8n.yaml$

Donde nombre_dataset.yaml es el archivo que contiene la informacién del dataset el cual
contamos en la subsection anterior 4.2.1 que formato debe tener. Y yolov8n.yaml es el archivo
que contiene el modelo de red que se va a utilizar. Los modelos de red disponibles en YOLOv8 son
los descritos en la Tabla 3.3.
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En la Figura 4.2 se muestra como podemos entrenar el modelo desde cédigo python.

from ultralytics import YOLO

# Cargar un modelo
model = YOLO("yolo8n.yaml") # comstruir un nuevo modelo desde YAML

# Entrenar el modelo
results = model.train(data="coco8.yaml", epochs=100, imgsz=640)

Figura 4.2 Ejemplo de c6digo de entrenamiento de YOLO en Python.

En la Tabla 4.1 se muestran algunos de los hiperpardmetros que se pueden modificar en el
entrenamiento, ademas se describe la utilidad de cada uno de ellos.

En el entrenamiento llevado a cabo se han utilizado los hiperpardmetros por defecto, pero cabe
comentar la gran versalitidad que nos proporciona YOLOvS para modificar los hiperpardmetros y
ajustar el entrenamiento a nuestras necesidades. Aunque se podria haber usado early stopping con
el argumento patiente, se ha preferido dejar el entrenamiento con un nimero fijo de épocas para
poder comparar los resultados de los distintos modelos, ya que tras el entrenamiento YOLOvV8 nos
guardard los pesos de la red en la mejor ejecucion y en la dltima ejecucion.

Para ejecutar el entrenamiento en YOLOVS, es fundamental contar con un conjunto de datos de
validacién. En caso de no disponer de uno, YOLOVS utiliza un conjunto predeterminado, lo cual
podria afectar a la precision del ajuste de la red.

En este estudio, se entrenaron dos modelos de YOLOVS: el modelo mds ligero, YOLOvS8n, y el
modelo de tamafo mediano, YOLOv8m. La Tabla 3.3 muestra las caracteristicas de los diferentes
modelos de YOLOVS. Los dos tinicos pardmetros ajustados durante el entrenamiento fueron el
nimero de épocas, fijado en 100 para ambos modelos, y el tamafio de lote, que se defini6 en funcién
del porcentaje de memoria disponible. Gracias a este ajuste, YOLOvV8 adapta automadticamente el
tamafio de lote en funcién de la VRAM de la tarjeta grifica, fijdndose en ambos casos en un 60 %
de la memoria de la GPU.

El entrenamiento de la red YOLOVS8n, el modelo més liviano, tomé aproximadamente 10 horas
en completarse, mientras que el entrenamiento del modelo mediano YOLOv8m requirié aproxima-
damente dos dias. Debido a estos tiempos, no se entrenaron modelos de mayor complejidad, como
YOLOVSX, cuya duracién estimada se aproximaria a una semana. Ademads, es importante considerar
que, a medida que aumenta el tamafio del modelo, también se incrementa el tiempo necesario para
la inferencia. En aplicaciones de deteccion de sefiales de trafico en tiempo real, es fundamental que
el tiempo de inferencia sea lo mds rapido posible. Asimismo, si se planease implementar el modelo
en un dispositivo embebido, como una Raspberry Pi o cualquier dispositivo edge, los modelos de
mayor tamafo podrian no ser viables.

La Figura 4.3 muestra la matriz de confusién normalizada de la red YOLOv8m evaluada en
el conjunto de validacion. En la matriz se observa como el modelo tiene un buen desempefio en
la deteccion de las sefiales de trafico. También se ve que debido al conjunto de datos usado y al
desbalance entre nimeros de instancias por clases, las clases que tienen mayor presencia son las
que mejor resultado obtienen.

En cuanto al conjunto de datos de test nos encontramos con 10.000 imédgenes sin etiquetar por lo
tanto no se han podido evaluar los modelos en este conjunto de datos.

En la Figura 4.4 se presenta un ejemplo de las predicciones generadas por YOLOvS. La primera
imagen del mosaico muestra la imagen original, una escena de trafico comtn. A continuacion,
se observa la prediccion generada por el modelo YOLOvS8n, seguida por la imagen resultante
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Tabla 4.1 Descripcién de algunos argumentos para el entrenamiento de deteccién de YOLOVS.

Argumento Valor por Defecto | Descripcion

model None Especifica el archivo del modelo para entrenamiento.
Acepta una ruta a un modelo preentrenado (.pt) o a
un archivo de configuracién (.yaml).

data None Ruta al archivo de configuracién del dataset. Este
archivo contiene pardmetros especificos del dataset.

epochs 100 Numero total de épocas de entrenamiento. Cada época
representa un pase completo sobre el dataset.

time None Tiempo maximo de entrenamiento en horas. Si se
establece, anula el argumento de epochs.

patience 100 Nuimero de épocas que espera sin mejoras en las mé-
tricas de validacion antes de detener el entrenamiento.

batch 16 Tamafio del lote, con tres modos: nimero entero, auto
(utilizacion del 60 % de la memoria de la GPU), o una
fraccion especificada (por ejemplo, batch=0.70).

imgsz 640 Tamaiio de imagen objetivo para el entrenamiento.
Todas las im4genes se redimensionan a esta dimen-
sion.

save True Habilita el guardado de puntos de control del entre-
namiento y los pesos finales del modelo.

save_period -1 Frecuencia de guardado de los puntos de control del
modelo en épocas.

cache False Habilita la caché de las imdgenes del dataset en me-
moria (True/ram) o en disco (disk).

device None Especifica el dispositivo de computo: una GPU, varias
GPUs, CPU, o MPS (Apple Silicon).

workers 8 Numero de hilos de trabajo para cargar datos (por
RANK si es multi-GPU)).

project None Nombre del directorio del proyecto donde se guardan
los resultados del entrenamiento.

name None Nombre del experimento de entrenamiento. Crea un
subdirectorio con este nombre.

exist_ok False Si es True, permite sobrescribir un directorio existen-
te.

pretrained True Determina si se debe iniciar el entrenamiento con un
modelo preentrenado.

optimizer duto’ Seleccién del optimizador para el entrenamiento
(SGD, Adam, RMSProp, etc.).

verbose False Habilita salida detallada durante el entrenamiento.

seed 0 Establece la semilla aleatoria para asegurar la repro-
ducibilidad.

deterministic | True Fuerza el uso de algoritmos deterministas para garan-

tizar la reproducibilidad.
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Figura 4.3 Matriz de confusién normalizada de YOLOv8m en el conjunto de validacion.

del modelo YOLOvV8m. En estas predicciones se aprecia una mejora en la precisiéon del modelo
YOLOv8m en comparacién con YOLOvS8n.

Ademads de mostrar mayores umbrales de confianza, el modelo YOLOv8m logra identificar un
vehiculo en la esquina superior derecha de la imagen, parcialmente oculto por un motociclista, lo
cual no es detectado por el modelo YOLOv8n. En ambos casos, se observa un buen rendimiento de
los modelos de deteccién al delimitar e identificar correctamente el tipo de objeto y su posicién en
la imagen.

La Figura 4.5 muestra otro ejemplo en una situacion de trifico cotidiano. Al igual que en la
imagen anterior, la primera imagen corresponde a la original, la segunda a la prediccién del modelo
YOLOV8n y la tercera a la prediccién del modelo YOLOv8m. Nuevamente, se observa una mejora
en la deteccion realizada por YOLOv8m en comparaciéon con YOLOv8n. El modelo YOLOv8m no
solo detecta un mayor nimero de objetos, sino que también asigna un grado de confianza superior a
cada objeto identificado.

En la Figura 4.6 se muestra la deteccién de una sefial de trafico en un carretera secundaria.

La Figura 4.7 muestra la correcta actuacion de las redes de deteccién ante una situacién nocturna.
Al igual que en el anterior mosaico, en la parte superior nos encontramos ante la imagen original,
seguidamente tenemos la deteccion realizada por YOLOv8n y por dltimo la deteccién por YOLOvS8m.
Ambas se comportan correctamente en esta situacién de poca luminosidad y diferencian una gran
cantidad de vehiculos ademds de la sefial de prohibido.
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Figura 4.4 Predicion de los modelos de deteccién de una imagen de trafico.

4.3 Red clasificacion

En cuanto a la red de clasificacion, el conjunto de datos utilizado para entrenar es el GTSDB. Este
conjunto contiene un total de 43 clases de distintas sefiales, en la Figura 2.5 podemos observar
cuales son esas clases. El conjunto de datos descargado se compone de un total de 51.839 imédgenes
de sefiales de trafico. Estas imdgenes originalmente viene dividas en dos carpetas, una para las
imdgenes de entrenamiento y otra para las imdgenes de test. La notacion de las imdgenes se encuentra
en un csv adjunto con el conjunto de datos.

4.3.1 Tratamiento de datos

Al descargar el conjunto de datos GTSDB, se obtienen dos carpetas principales: una para las
imégenes de entrenamiento y otra para las imdgenes de test. Las etiquetas de las imédgenes se
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Figura 4.5 Predicion de los modelos de deteccion de YOLOvVS ante una situacion de trafico comun.

proporcionan en un archivo csv que contiene la relacion entre el nombre de la imagen y la clase a
la que pertenece.

Para facilitar el proceso de entrenamiento, el conjunto de datos de entrenamiento fue dividido en
cuatro particiones diferentes, con el objetivo de realizar una validacion cruzada en cuatro fases. En
cada particion, el 75 % de las imédgenes se utilizaron para entrenamiento y el 25 % restante para
validacién. Este método permite garantizar que el modelo se entrene y valide de manera equilibrada,
evitando un posible sobreajuste a una tnica division del dataset.

La estrategia seguida para dividir el dataset en las cuatro particiones fue la siguiente:
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Figura 4.6 Predicion del modelo de deteccion YOLOv8m.

1. El 25% inicial de las imdgenes se utilizaron como conjunto de validacion y el 75 % restante
como conjunto de entrenamiento.

2. Las imagenes comprendidas entre el 25 % y el 50 % del dataset se usaron como conjunto de
validacién, mientras que el resto fueron utilizadas para el entrenamiento.

3. Entre el 50% y el 75 % de las imdgenes se emplearon como validacion.

4. Finalmente, las imagenes del 75 % al 100 % del dataset se destinaron a la validacion.

4.3.2 Entrenamiento y validacion de las redes de clasificacion creadas

El proceso de entrenamiento de las redes de clasificacion se desarroll6 utilizando una arquitectura
modular, donde los pardmetros clave del entrenamiento, como el optimizador, la tasa de aprendizaje,
las épocas y el tamaio de lote, se leyeron de un archivo con formato JSON externo para facilitar el
benchmarking. A continuacion, se describe el flujo del entrenamiento y los principales aspectos de
la implementacion.

Estructura del archivo de configuracion

Para gestionar de manera eficiente los distintos hiperparametros a evaluar, se creé un archivo con
formato JSON que contenia las posibles combinaciones de optimizadores, tasas de aprendizaje,
tamaifios de batch y particiones del dataset. El siguiente archivo muestra un ejemplo de la estructura
utilizada:

Este archivo permitié probar multiples combinaciones de hiperpardmetros, facilitando el bench-
marking y la optimizacién del modelo.

Para la seleccion de las tasas de aprendizaje y los tamafios de lote, se realizaron pruebas en el
modelo base de red con diversos valores, con el objetivo de identificar un rango adecuado para
obtener buenos resultados. En primer lugar, se estableci6 el tamafio de lote y se llevaron a cabo
cuatro pruebas variando los valores de la tasa de aprendizaje.

En la Figura 4.9 se muestra el accuracy y las pérdidas obtenidas para las tasas de aprendizaje 0,1,
0,01, 0,001 y 0,5. Como se puede apreciar las tasas de 0,1 y 0,01 son las que mejores resultados
obtienen. Con 0,5 de tasa de aprendizaje el entrenamiento se vuelve inestable y no converge. Por
otro lado, con 0,001 la red tarda mucho en converger y no llega a obtener tan buenos resultados.

En cuanto al tamafio de lote, se realizaron pruebas con los valores 2, 256 'y 2.048. En la Figura 4.10
se muestra el accuracy y las pérdidas obtenidas para cada uno de los tamaios de lote. El valor de
2.048 nos da un peor desempefio, mientras que los valores de 2 y 256 obtienen resultados similares.
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Figura 4.7 Predicion de los modelos de deteccion de YOLOVS ante una situacién de trafico comtin
nocturna.
1
2 "optimizers": ["sgd", "adam"],
3 "epochs": [5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40],
4 "learning_rate": [0.05, 0.02, 0.015, 0.010, 0.005],
5 "train_path": ["splitl/Train", "split2/Train",
6 "split3/Train", "split4/Train"],
7 "batch_size": [64, 128, 256, 1024]
8

Figura 4.8 Archivo en formato JSON de configuracion de hiperpardmetros para el entrenamiento.

Por lo tanto decidimos escoger valores intermedios para el tamafio de lote. Ademds, un tamafio de
lote muy pequefio hace que el entrenamiento se vuelva muy lento, mientras que a mayor tamafio de
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Figura 4.9 Evaluacién de la tasa de aprendizaje en el modelo base de red.

lote, mayor serd la memoria necesaria.
Implementacion del entrenamiento

El cédigo desarrollado para entrenar la red de clasificacion tenia como objetivo recorrer todas las
combinaciones de los hiperpardmetros mencionados y registrar los resultados para su posterior
andlisis. Este script de python recibia por pardmetros dos cadenas de texto con las rutas a los archivos
con formato JSON de configuracién. Por una parte, tenia el archivo con la descripcién del estructura
de red a usar 3.5, por otra parte recibia el archivo de configuracién descrito en la Figura 4.8. El
proceso de entrenamiento consistia en los siguientes pasos:

* Lectura de los archivos de configuracién: Se lefa ambos archivos de configuracion.

* Transformacion de los datos: Se aplicaron transformaciones a las imagenes del dataset para
ajustarlas al tamafio de entrada de la red y normalizarlas adecuadamente.

* Ciclo de entrenamiento: Para cada combinacién de pardmetros:

— Se cargaban los datos de entrenamiento y validacion desde las carpetas correspondientes,
usando el tamaifio de lote correspondiente.

— Se inicializaba el modelo utilizando las capas especificadas.

— Se seleccionaba el optimizador correspondiente (Adam o SGD) y se ajustaba la tasa de
aprendizaje.

— Se entrenaban los datos durante el nimero de épocas especificado (el mayor de la lista
de épocas en la Figura 4.8)

— Por cada época descrita en el archivo de configuracién, se evaluaba el rendimiento del
modelo sobre el conjunto de validacién.
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Figura 4.10 Evaluacion del tamafio de lote en el modelo base de red.

 Evaluacién del rendimiento: Por cada época descrita en el archivo de configuracion se hacia
una evaluacién del rendimiento con el conjunto de datos de validacién. En cada evalucién
del rendimiento, se calculaban las métricas incluyendo precision, recall y F1-score (en sus
versiones micro, macro y ponderadas), utilizando las predicciones obtenidas sobre el conjunto
de validacion.

* Almacenamiento de resultados: Se guardaron los resultados en archivos csv para facilitar
la evaluacién posterior. Se guardaron las métricas calculadas mencionadas y ademds también
se guardaban los hiperpardmetros utilizados en el entrenamiento. Por dltimo, también se
almacenaba el tiempo de entrenamiento.

¢ Optimizacion del tiempo de entrenamiento: Para reducir el tiempo de entrenamiento,
se utiliz6 la GPU. También se implement una parada anticipada,ssi una combinacién de
hiperparametros no convergia pasadas varias épocas, se pasaba a la siguiente combinacién de
hiperpardmetros. Se establecio como umbral mas del 10 % de accuracy en la época 10.

Resultados obtenidos

Tras el entrenamiento se obtuvieron de 15 archivos csv con la informacién de cada entrenamiento
realizado. En estos teniamos un maximo de 1280 entradas, ya que se realizaron 4 particiones
del dataset y se probaron 320 combinaciones de hiperpardmetros. Para la validacién cruzada se
promediaron las métricas obtenidas en las 4 particiones, quedando ahora un méximo de 320 entradas.

Para cada modelo se obtuvé la mejor combinacién de hiperpardmetros usando el accuracy como
métrica de evaluacion. En la Tabla 4.2 podemos ver por cada modelo de red (descrito en el capitulo
anterior en la subseccion 3.4.2) la combinacién de hiperpardmetros que obtiene el mejor accuracy.
Ademads también vemos el tiempo de entrenamiento del modelo con dichos hiperparametros en
segundos.
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Tabla 4.2 Combinacién de hiperpardmetros que obtiene el mejor accuracy para cada modelo de red.

Modelo | Accuracy | Epoca | Tiempo (s) | Tamaiio de Lote | Tasa | Optimizador
1 98,865 15 222,23 64 0,015 sgd
2 97,331 5 74,36 64 0,01 sgd
3 96,478 35 496,45 1024 0,005 sgd
4 99,159 20 727,74 64 0,01 sgd
5 99,942 15 186,33 1024 0,005 sgd
6 98,771 5 52,14 64 0,02 sgd
7 97,239 25 267,17 64 0,005 sgd
8 96,015 25 373,02 64 0,005 sgd
9 98,960 25 871,42 64 0,01 sgd
10 97,784 20 222,20 64 0,02 sgd
11 98,491 10 113,67 64 0,01 sgd
12 97,669 20 253,56 1024 0,05 adam
13 95,930 25 274,34 1024 0,005 sgd
14 99,016 15 495,22 64 0,01 sgd
15 97,430 20 229,82 64 0,015 sgd

De las mejores combinaciones de cada modelo nos quedaremos con los 5 mejores modelos para
compararlos con los modelos de YOLOVS de clasificacion y asi podremos evaluar el rendimiento de
las redes creadas respecto al estado del arte. Como podemos observar en la Tabla 4.2 los modelos 5,
4, 14,9 y 1 son los que mejores resultados han obtenido, asi que serédn los seleccionados con sus
respectivas configuraciones de hiperpardmetros para la comparacion.

El modelo 1 se corresponde con el descrito en la Figura 3.5. El modelo 4, 9 y 15 se corresponden
con la Figura 3.7, la diferencia entre ellos es el tipo de capa de activacion, en el modelo 4 se
utilizé la ReLU, en el modelo 9 la LeakyReLU y en el modelo 15 la GeLU. Por tltimo, el modelo
5 se corresponde con la Figura 4.11. Todos los modelos fueron descritos ya previamente en la
seccion 3.4.2

Una vez seleccionados los mejores modelos y sus configuraciones de hiperpardmetros, procede-
remos a reentrenarlos, utilizando en esta ocasién el conjunto completo de datos de entrenamiento
y validacién. Esto implica que se empleardn todos los datos disponibles para el entrenamiento,
excluyendo tnicamente el conjunto de datos de prueba, que se mantendr4 sin exponer a los modelos.

Finalmente, los modelos entrenados se evaluardn con el conjunto de datos de prueba. Los
resultados obtenidos serdn comparados con los modelos de clasificacién de YOLOVS. En esta
etapa de evaluacion se calculardn nuevamente las métricas de precision, recall y FI-score, en sus
versiones micro, macro y ponderadas.

En la Tabla 4.3 se muestran las métricas obtenidas al evaluar los modelos seleccionados con el
conjunto de datos de prueba. En la tabla se ve como para 4 de los 5 modelos creados el accuracy es
superior a los 96 puntos. Sin necesidad de comparar con los resultados de las redes de clasificacién
de YOLOVS se observa un gran desempeifio de las redes en la clasificacion de las sefiales de trifico.

Tabla 4.3 Métricas de redes creadas con el conjunto de datos de prueba.

Modelo | Accuracy | Precision | Recall | F1-score | Tiempo (s)

5 86,286 0,870 0,862 0,862 539,35
4 97,672 0,9777 0,976 0,976 1136,57
14 97,553 0,976 0,975 0,975 1330,73
9 97,941 0,979 0,979 0,979 1869,52

1 96,967 0,971 0,969 0,969 265,78
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1 {

2 "layers" :[

3 {"type": "conv", "in_channels": 3, "out_channels": 16, "
kernel_size": 3, "stride": 1, "padding": "same"},

4 {"type": "activation", "function": "ReLU"},

5 {"type": "pool", "kernel_size": 2},

6 {"type": "conv", "in_channels": 16, "out_channels": 32, "
kernel_size": 3, "stride": 1, "padding": "same"},

7 {"type": "activation", "function": "ReLU"},

8 {"type": "pool", "kernel_size": 2},

9 {"type": "conv", "in_channels": 32, "out_channels": 64, "
kernel_size": 3, "stride": 1, "padding": "same"l},

10 {"type": "activation", "function": "ReLU"},

11 {"type": "pool", "kernel_size": 2},

12 {"type": "flatten"},

13 {"type": "fc","in_features": 3136, "out_features": 1024},

14 {"type": "fc","in_features": 1024, "out_features": 512},

15 {"type": "fc","in_features": 512, "out_features": 43}

16 ]

17 }

Figura 4.11 Estructura de la red de clasificacion 5..

En la Figura 4.12 se muestra la matriz de confusién del modelo 9. En la matriz de confusién se
puede observar como el modelo ha clasificado correctamente la mayoria de las sefiales de trafico,
obteniendo un accuracy del 97,941 %.

En la Figura 4.13 se muestra un mosaico de sefiales de trafico del conjunto de datos de pruebas.
Estas sefiales han sido clasificadas por la red creada 1. En la esquina superior izquierda de cada
imagen podemos ver a que clase pertenece dicha sefial.

4.3.3 Entrenamiento y validacion de las redes de clasificacion de YOLOv8

Los datos de entrenamiento y validacién en este caso no necesitan una estructura distina a la usada
en nuestra redes creadas manualmente. Es decir, las imdgenes de entrenamiento estardn en la carpeta
train y habrd otra carpeta llamada val con las imigenes de validacion. Ambas estardn compuestas
por un directorio por cada clase y las imdgenes estardn en su interior.

Para el entrenamiento tendremos que ejecutar el siguiente comando en la terminal:

yolo task=classify mode=train model=$red_yolov8$ data=$path$

Donde red_yolov8 es el nombre del modelo de red que se va a utilizar 3.1 y path es la ruta donde se
encuentran las carpetas train y val con las imdgenes de entrenamiento y validacion respectivamente.

Al igual que en el entrenamiento de la red de deteccién tenemos en este caso las mismas posibili-
dades de configuracion para el entrenamiento de clasificacion, se muestran en la Tabla 4.1.

Para el entrenamiento, lo tinico que se fijé fue el niimero de épocas a 50, el resto de hiperpardmetros
se dejaron por defecto. YOLOVS encuentra el optimizador, la tasa de aprendizaje y el tamaiio
de lote mds adecuados para el entrenamiento automdticamente. Se entrenaron los 5 modelos de
YOLOVS8 directamente con todos los datos de validacién y entrenamiento como un dnico conjunto
de entrenamiento y se evaluaron las mismas métricas que en las redes creadas con el conjunto de
datos de prueba.

En la Tabla 4.4 se muestran las métricas obtenidas al evaluar los modelos de YOLOVS con el
conjunto de datos de prueba. También mostramos el tiempo en segundos que se tard6 en entrenar
dichos modelos. En la tabla se aprecian como todos los modelos han obtenido una obtenido unas
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Figura 4.12 Matriz de confusién del modelo 9.

Tabla 4.4 Métricas de las redes de YOLOVS para clasificacion evaluadas con el conjunto de prueba.

Modelo Accuracy | Precision | Recall | Fl-score | Tiempo (s)
yolov8n-cls 97,957 0,979 0,979 0,978 3.006,34
yolov8s-cls 97,893 0,979 0,978 0,977 3.350,23
yolov8m-cls | 97,806 0,978 0,978 0,976 3.640,73
yolov8l-cls 97,608 0,977 0,976 0,975 4.052,52
yolov8x-cls 97,743 0,979 0,977 0,977 4.265,78

métricas muy parejas. De hecho el modelo més ligero el YOLOv8n-cls es el que mejor accuracy ha
obtenido, ademds sumado a que ha sido el modelo que menos tiempo ha tardado en entrenar y es el
modelo mds rdpido en predecir serd el mejor modelo a usar para este caso de uso.

La Figura 4.14 muestra la matriz de confusién del modelo YOLOv8n-cls.

YOLOVS tras el entrenamiento genera un directorio que contiene los pesos de la entrenada en
la mejor época y en la dltima(evaluada con el conjunto de validacién). También, se genera un
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Figura 4.13 Mosaico de 20 senales correctamente clasificadas por el modelo creado 1.

archivo con extension yaml que contiene la configuracién de la red. Adicionalmente se generan
gréficos con mosaicos de muestras de lotes de imagénes tanto de entrenamiento como de validacién.
Finalmente, el sistema devuelve la matriz de confusién, la matriz de confusién normalizada y
un archivo result.csv en el que se almacenan varias métricas, tales como la pérdida, la precision
(accuracy) y otras métricas relevantes. A partir de este archivo, se genera una grafica en formato
.png que representa visualmente las métricas registradas.

En la Figura 4.15 se muestra un mosaico de muestras de lotes de imagenes de entrenamiento.
En este mosaico se pueden observar las imdgenes que se han utilizado para entrenar el modelo.
Estas imdgenes distan de las originales del conjunto de entrenamiento ya que como se explico en el
capitulo Estado del Arte en la seccidn 2.4.8, la arquitectura YOLOVS preprocesa las imédgenes de
entrenamiento aumentandolas y tratandola con diferentes filtros. Ademds también podemos apreciar
oclusiones en las imagenes, buscando con esto mejoras en la generalizacion del modelo y evitando
el sobreajuste.

En la Figura 4.16 podemos ver gréficas de como evoluciona el accuracy, las perdidas del conjunto
de datos de validacion y las pérdidas del conjunto de datos de entrenamiento. En la métrica accuracy_-
top5 se contea como positivo si la etiqueta coincide con una de las 5 predicciones con mds peso.

4.3.4 Comparativa de las redes de clasificacion de YOLOv8 y las creadas en este TFG

En esta seccidn se presenta una comparativa entre las redes de clasificacion de YOLOVS, espe-
cificamente las cinco redes descritas previamente en este capitulo, y las redes disefiadas por el
autor. El objetivo principal es analizar el rendimiento de ambos enfoques en términos de accuracy y
velocidad de inferencia. Para ello, se examinan los resultados obtenidos sobre el conjunto de datos
de prueba y se medirdn los tiempos en predecir todas las imdgenes del conjunto.
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Figura 4.14 Matriz de confusién del modelo YOLOv8n-cls.

Por un lado, YOLOVS constituye el estado del arte en arquitecturas de clasificacion, siendo
modelos preentrenados inicialmente con conjuntos de datos masivos como ImageNet, pero que, en
este trabajo, también han sido entrenados especificamente con el dataset GTSDB para adaptarlos
a la tarea de reconocimiento de sefiales de trafico. Estas redes destacan por su alta precision y
capacidad de generalizacion.

Por otro lado, las redes desarrolladas en este TFG estan disefiadas con un enfoque especifico
hacia el reconocimiento de sefales de trafico, utilizando exclusivamente el dataset GTSDB. Estas
redes persiguen no solo un desempefio competitivo en términos de precision, sino también una
mayor simplicidad y menor coste computacional.

Para garantizar una comparativa justa entre ambos enfoques, todas las pruebas se han realizado
bajo las mismas condiciones en el mismo equipo. Se ha asegurado que ni la CPU ni la GPU tuvieran
otras cargas de trabajo activas durante las mediciones de tiempo. Para ello, se detuvieron todos los
procesos innecesarios, y las pruebas se realizaron desde una terminal ligera, evitando el uso de
entornos de desarrollo integrados (IDEs) que puedan consumir recursos significativos. Cada modelo
fue ejecutado individualmente, registrando el tiempo de inicio y finalizacién de la inferencia. Dado
que el conjunto de datos de prueba consta de 12.630 imdgenes, se utiliz6 el tiempo promedio como
una medida estadistica representativa y fiable para la evaluacion de la velocidad de prediccién.

Lamadquina utilizada pararealizar las pruebas es una Asus Tuf Gaming A15, modelo FABO7NV_-
FA507NV. El portatil incluye un procesador AMD Ryzen 7 7735HS con 16 GB de RAM con tecno-
logia DDRS5 que funciona a una frecuencia 4800 MHz. En cuanto a la GPU, el portétil cuenta con
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Figura 4.15 Mosaico de muestra de lotes de imagenes de entrenamiento de YOLOVS.

una tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX 4060, lacual dispone de 8§ GB de VRAM con tecnologia
GDDR6.

En la Tabla 4.5 podremos observar una tabla comparativa de los distintos modelos ordenados de
mayor a menor accuracy. En dicha tabla se observan las distintas métricas como el accuracy, la
precision, el recall y la F1-score, ademds del tiempo que serd el promedio de tiempo que tarda el
modelo en dar una predicion en ms.

Tabla 4.5 Comparativa redes YOLOvVS con las redes creadas.

Modelo Accuracy | Tiempo (ms) | Precision | Recall | F1
yolov8n-cls 97,957 2,732 0,979 0,979 | 0,978
Creada 9 97,941 0,408 0,979 0,979 | 0,979
yolov8s-cls 97,893 2,785 0,979 0,978 | 0,977
yolov8m-cls | 97,806 3,509 0,978 0,978 | 0,976
yolov8x-cls 97,743 5,656 0,979 0,977 | 0,977
Creada 4 97,672 0,415 0,9777 0,976 | 0,976
yolov8l-cls 97,608 4,433 0,977 0,976 | 0,975
Creada 14 97,553 0,399 0,976 0,975 | 0,975
Creada 1 96,967 0,305 0,971 0,969 | 0,969
Creada 5 86,286 0,299 0,870 0,862 | 0,862
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Figura 4.16 Resultados entrenamiento del modelo YOLOvS8n.

De la tabla presentada se pueden extraer varias observaciones clave sobre el desempeio de las
redes comparadas. En términos de accuracy, las primeras ocho redes, que incluyen las cinco de
YOLOVS y tres de las disefiadas en este TFG, muestran diferencias minimas, inferiores a 0,4 puntos
porcentuales. Los valores oscilan entre el 97,957 % alcanzado por YOLOv8n-cls, que es el modelo
con mayor precision, y el 97,553 % de la red Creada 14. Estos resultados evidencian que las redes
disefiadas en este trabajo son capaces de competir en precisién con modelos de dltima generacién
como YOLOVS.

En cuanto a la velocidad de inferencia, las redes desarrolladas en este TFG destacan de manera
notable frente a las de YOLOVS. Por ejemplo, la red més ripida entre las disefiadas, la Creada 5,
requiere solo 0,299 ms por imagen, mientras que la red mds rdpida de YOLOvSE, YOLOv8n-cls,
necesita 2,732 ms, lo que representa una mejora de mas de un orden de magnitud en términos
de rapidez. Las redes Creada 4, Creada 9 y Creada 14, que estdn entre las mds precisas, también
mantienen tiempos de inferencia cercanos a 0,4 ms, logrando un excelente balance entre precision y
rapidez.

Estos resultados resaltan un compromiso interesante entre precision y velocidad. Aunque YOLOVS
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proporciona modelos altamente precisos con arquitecturas optimizadas para diversas tareas, las
redes disefiadas en este TFG demuestran que es posible reducir significativamente los tiempos de
inferencia sin comprometer gravemente la precision. Esto las convierte en una alternativa atractiva
para aplicaciones donde la velocidad es critica, como en dispositivos embebidos o sistemas con
recursos computacionales limitados.

El andlisis de los tiempos de ejecucion resulta coherente al observar la descripcion estructural
de los modelos en el capitulo 3 en la seccion Red de Clasificacién 3.4. Las redes con mds capas
0 con capas mds costosas computacionalmente, como las de YOLOVS, tienden a requerir mayor
tiempo de inferencia. Por ejemplo, el modelo més complejo, YOLOv8x-cls, es el mds costoso en
términos de tiempo, mientras que el mds ligero, YOLOvS8n-cls, resulta el més eficiente. En el caso
de las redes disefiadas en este TFG, se observa que las redes Creada 4, Creada 9 y Creada 14, que
comparten la misma estructura pero se diferencian nicamente en la funcién de activacién utilizada,
presentan tiempos de ejecucion practicamente idénticos

En resumen, la comparativa pone de manifiesto que las redes desarrolladas en este TFG no solo
alcanzan un rendimiento competitivo frente al estado del arte en precision, sino que también destacan
por su eficiencia computacional. Esta ventaja puede ser determinante para su implementacién en
entornos donde el tiempo de respuesta sea un factor clave.

4.3.5 Analisis de los errores de las redes

En este apartado se estudian las imagenes en las que las redes han fallado, identificando patrones
especificos en los errores cometidos. Para ello, se han analizado tanto las 5 redes de clasificacion
de YOLOVS8 como las 4 mejores redes creadas por el autor (se excluye la red creada 5 debido a su
evidente mal ajuste, que podria introducir ruido en la interpretacién de los fallos de las otras redes).

Para realizar este andlisis, se guardaron los resultados de prediccién del conjunto de prueba en
un archivo csv. Cada fila del archivo contiene el nombre de la imagen, la etiqueta real y la etiqueta
predicha por el modelo. Este formato permite identificar ficilmente las imédgenes en las que las
predicciones difieren de las etiquetas reales.

Tras procesar los datos, se obtuvo que 11.727 imagenes (el 92,85 % del conjunto de prueba)
fueron correctamente clasificadas por todas las redes en todas las iteraciones.

Sin embargo, 2,575 errores fueron registrados en total, con 241 errores acumulados en solo 34
imdgenes (0,26 % del conjunto de prueba). Estas imdgenes problemadticas concentran un porcentaje
desproporcionadamente alto de los fallos, lo que indica que presentan caracteristicas que dificultan
su clasificacion para los modelos.

En la Figura 4.17 se observa un mosaico con dichas imdgenes, en la esquina superior izquierda de
cada imagen que compone el mosaico se indica la clase real a la que pertenece. Se puede observar
cOmo algunas de estas 34 sefiales son irreconocibles al ojo humano debido a las condiciones de las
propias imdgenes, como baja resolucion, presencia de ruido o iluminacién deficiente. Otras imagenes
con multiples errores corresponden a sefiales direccionales, las cuales han sido confundidas con sus
contrarias.

Para examinar mds a fondo estos errores y determinar si ciertas clases tienden a confundirse
entre si, se generd una matriz de confusién exclusivamente a partir de los errores registrados, la
cual se muestra en la Figura 4.18. El andlisis de esta matriz revel6 un patrén recurrente: las sefiales
direccionales, como las de giro a la izquierda o a la derecha, se confunden frecuentemente entre
si, vease que la clase 20 se ha confundido 222 con la clase 19, que corresponden con un 8,6 %
del total de los errores. También se observan como la clase 33 ha sido confundida con la clase
34 en 193 ocasiones. Y el caso con mds relevaciancia es el de la clase 36 con la 37, la clase 36
ha sido confundido 188 veces con la 37 y la 36 ha sido confundida 282 veces con la 37. En la
Figura 2.5 se mostré un mosaico con las diferentes clases que contiene el dataset y una muestra
de cada una ordenadas de esquina superior izquierda a esquina inferior derecha. Este tipo de error
es comprensible, ya que estas seflales comparten muchas caracteristicas visuales y su principal
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diferencia radica en la orientacién de la flecha. Este hallazgo sugiere que los modelos podrian
beneficiarse de un mayor nimero de ejemplos de estas clases durante el entrenamiento o del uso de
técnicas de preprocesamiento especificas.

Ademds, actualmente las imdgenes se introducen en los modelos sin filtrado previo y con los tres
canales de color, lo que permite que los modelos utilicen tanto el contorno como el color para realizar
las predicciones. Si bien este enfoque podria ser ttil para distinguir entre sefiales de diferentes
categorias, como sefales de prohibicién (rojas) y sefiales de obligacién (azules), también hace que
las redes no se centren exclusivamente en los contornos de las sefiales. Un enfoque alternativo podria
ser preprocesar las imdgenes resaltando inicamente los contornos, lo que potencialmente ayudaria
a mejorar la clasificacion de las sefiales direccionales. Sin embargo, este cambio podria afectar
negativamente el rendimiento en otros tipos de sefales, donde el color es un atributo diferenciador
clave.

El andlisis de los errores cometidos por las redes revela que la gran mayoria de fallos se concentran
en dos tipos de imdgenes: aquellas irreconocibles incluso para el ojo humano, debido a factores
como baja resolucidn, ruido o malas condiciones de iluminacion, y las sefiales direccionales, que
tienden a confundirse frecuentemente con sus contrarias debido a la similitud visual y la orientacién
opuesta de sus flechas.

Figura 4.17 Mosaico de imédgenes que concentran el mayor nimero de errores de clasificacion.
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Figura 4.18 Matriz de confusion solo con los errores.
4.4 Automatizacion del enlace entre redes de deteccion y clasificacion

En el sistema desarrollado, se ha implementado un flujo completamente automatizado que enlaza la
red de deteccion de sefiales de trafico con la red de clasificacion. Este enfoque permite procesar
tanto secuencias de video capturadas desde un mévil como mediante una cdmara conectada al
portétil, ofreciendo la capacidad de identificar y clasificar sefiales de trafico en tiempo real.

El flujo de trabajo se inicia con la red de deteccién entrenada de YOLOVS, la cual procesa
cada fotograma del video y localiza las sefiales presentes, devolviendo las coordenadas de las
regiones donde se encuentran. A partir de estas coordenadas, se recortan las regiones de interés
correspondientes a las sefiales detectadas. Estas regiones recortadas se pasan de manera automdtica
como entrada a la red de clasificacién, que determina el tipo exacto de sefial.
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Este proceso automatizado se detalla a continuacion:

* Captura del video: El sistema permite usar tanto un archivo de video como un stream de

una camara conectada.
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* Deteccion de seiales: La red YOLOVS se encarga de localizar las sefiales de trafico en cada
fotograma, devolviendo las coordenadas de las cajas delimitadoras.

* Recorte de la region de interés: Usando las coordenadas de las cajas delimitadoras, se
recortan las regiones correspondientes a cada sefial detectada.

* Preprocesamiento: Las imdgenes recortadas se ajustan al tamafio y formato requerido por la
red de clasificacion.

¢ Clasificacion de la sefial: La region recortada se pasa a la red de clasificacion, que identifica
el tipo exacto de sefial de tréfico.

* Anotacion del fotograma: Se dibujan las cajas delimitadoras y se afiade el tipo de sefial
clasificada sobre cada fotograma.

* Visualizacion: Los fotogramas anotados se muestran en tiempo real a través de una ventana.

Este enfoque automatizado garantiza una comunicacién fluida entre ambas redes, eliminando la
necesidad de intervencién manual y permitiendo que el sistema funcione en tiempo real. Ademads,
ofrece flexibilidad para su uso en diferentes dispositivos de captura, como méviles o cdmaras
portatiles.






5 Conclusiones y desarrollos futuros

Este Trabajo de Fin de Grado ha abordado la compleja tarea de reconocimiento de sefiales de trafico
mediante un enfoque modular compuesto por dos etapas principales: deteccion y clasificacion. Para
cada una de estas etapas, se han desarrollado e implementado soluciones basadas en modelos de
ultima generacién y redes neuronales disefiadas especificamente para este trabajo.

En la etapa de deteccidn, se ha empleado la arquitectura YOLOVS, destacada por su alta precision
y velocidad, lo que la convierte en una opcién ideal para aplicaciones en tiempo real. Los modelos
entrenados han mostrado un buen desempefio sobre el conjunto de datos BDD100K, logrando
identificar y delimitar correctamente multiples clases de objetos presentes en las imagenes. El
entrenamiento y validacion de estos modelos permitié no solo asegurar una alta precisién en la
deteccidn, sino también evaluar la capacidad del sistema para operar en entornos reales y varia-
dos. Los resultados obtenidos en la deteccién son mas que satisfactorios como se observa en la
Figura 4.14.

La etapa de clasificacion ha supuesto un reto significativo debido a la gran diversidad de sefiales de
trafico existentes y las condiciones cambiantes de las imdgenes. Para esta tarea, se han desarrollado
redes neuronales personalizadas, las cuales han sido entrenadas y optimizadas utilizando el conjunto
de datos GTSDB. A través de un exhaustivo proceso de benchmarking, se identificaron las mejores
configuraciones de redes y se llevo a cabo una comparacién detallada con los modelos de clasificacion
de YOLOVS. Los resultados obtenidos muestran que las redes disefiadas especificamente en este
trabajo alcanzan una precisiéon comparable a las de YOLOVS, con diferencias minimas en torno
al 0,4 % de accuracy . Sin embargo, una de las principales ventajas de las redes creadas radica en
su velocidad de inferencia, siendo hasta diez veces mas rapidas que las redes de YOLOVS, lo que
representa un avance significativo en términos de eficiencia computacional 4.5

El andlisis de los errores cometidos por las redes ha permitido identificar patrones relevantes. La
mayoria de los fallos se concentran en imdgenes irreconocibles incluso para el ojo humano, asi como
en sefiales direccionales que tienden a confundirse con sus contrarias debido a la similitud visual y
la orientacion opuesta de las flechas. Este hallazgo pone de manifiesto los principales puntos débiles
de los modelos y sugiere posibles lineas de mejora, como el uso de técnicas de preprocesamiento
avanzadas o el incremento de ejemplos de sefiales problematicas durante el entrenamiento.

Adicionalmente, se ha desarrollado un pipeline automatizado que integra ambas etapas de detec-
cién y clasificacion, permitiendo el procesamiento continuo de secuencias de video y demostrando
la viabilidad de implementar este sistema en aplicaciones reales, como sistemas avanzados de
asistencia al conductor (ADAS).

En conclusidn, este TFG ha logrado desarrollar un sistema eficiente, modular y competitivo para
el reconocimiento de sefiales de trafico. La comparacién con modelos de referencia y el andlisis
detallado de los resultados obtenidos respaldan la validez del enfoque adoptado, sentando una base
s6lida para futuros trabajos en este campo.
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5.1 Futuras lineas de investigacion

El abanico de posibilidades de ampliacién de este TFG es inmenso, y las lineas futuras de inves-
tigacion y desarrollo pueden abarcar desde mejoras en el rendimiento de los modelos hasta su
integracion en sistemas reales. A continuacion, se detallan algunas de las principales dreas de trabajo
que podrian explorarse:

En primer lugar, seria posible extender el proceso de entrenamiento llevado a cabo para las redes
de clasificacion utilizando un conjunto de datos mas completo que incluya todas las sefiales de trafico
existentes en Espafia. Actualmente, el conjunto de datos GTSDB cubre una gran variedad de sefiales,
pero estd limitado a un entorno especifico. Un dataset mas amplio y diverso permitiria entrenar
un sistema capaz de reconocer cualquier tipo de sefial en diferentes escenarios reales, como zonas
urbanas, rurales o carreteras secundarias, aumentando la robustez y la capacidad de generalizacion
del modelo. Esta ampliacion requeriria no solo un proceso de etiquetado adecuado, sino también
volver a hacer el proceso de benchmarking buscando la mejor configuracién de hiperpardmetros
para este nuevo conjunto de datos.

Se podrian incorporar técnicas de data augmentation para potenciar la robustez del sistema de
reconocimiento de sefiales de trafico. En futuras iteraciones se estudiaria la aplicacién de transfor-
maciones geométricas, como rotaciones, traslaciones, escalados y volteos, junto con modificaciones
fotométricas, que incluyan variaciones en brillo, contraste, saturacion y la introduccién controlada
de ruido. Estas técnicas permitirdn generar un conjunto de datos mas diverso y representativo de
las condiciones reales de captura, favoreciendo el aprendizaje de caracteristicas invariantes ante
alteraciones en la imagen. Ademds también se podria llegar a mitigar con dichas técnicas la poca
descompensacion del dataset en cuanto a niimero de imdgenes. Aunque esto tltimo no ha resultado
problemadtico para llegar a buenos resultados en este TFG.

Otra linea de trabajo interesante seria la cuantificacion de las redes desarrolladas. La cuantificacién
consiste en reducir la precisién de los pesos y activaciones de la red, pasando de 32 bits de punto
flotante a representaciones de menor precisiéon, como 16 o incluso 8 bits. Este proceso reduce
significativamente el coste computacional y el consumo de memoria, lo que hace que las redes
sean mas eficientes y adecuadas para su ejecucién en dispositivos periféricos o edge. Una vez
cuantificadas, las redes podrian integrarse en hardware especializado, como las plataformas NVIDIA
Jetson o dispositivos FPGA, y evaluarse su comportamiento en términos de precision y velocidad
de inferencia en condiciones reales. Esta linea no solo permitiria llevar el sistema a entornos con
restricciones de hardware, sino también explorar soluciones escalables y econdmicas para el mercado
automovilistico.

En cuanto a la integracién del sistema, se podria desarrollar una aplicacién modular integrada
en los vehiculos, capaz de alertar al conductor sobre las sefiales detectadas en tiempo real. Esta
aplicacion podria conectarse a las pantallas de los vehiculos o a sistemas de realidad aumentada,
mostrando informacidn relevante, como sefiales de prohibicién, limites de velocidad o advertencias
importantes. El desarrollo de una interfaz intuitiva y amigable para el conductor seria clave para
asegurar una correcta interaccion con el sistema, minimizando las distracciones y maximizando la
utilidad de la informacién proporcionada.

Finalmente, se podrian explorar métodos de retroalimentacidn continua para el sistema. Esto
implicaria desarrollar un mecanismo mediante el cual el sistema pueda aprender de los errores
detectados durante su uso en campo, ajustando sus pardmetros y mejorando su rendimiento sin
necesidad de un reentrenamiento completo. Este enfoque de aprendizaje en linea permitiria que el
sistema se adapte continuamente a nuevos entornos y situaciones, aumentando su eficacia a largo
plazo.

En resumen, las lineas futuras de este TFG abarcan desde mejoras en los modelos y su entrena-
miento hasta el desarrollo de aplicaciones pricticas e integraciones reales. Estas propuestas no solo
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permitirian llevar el sistema a un nivel superior de madurez tecnolégica, sino que también abrirfan
la puerta a nuevas investigaciones en el campo de la vision artificial aplicada a la seguridad vial.
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