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Al = Inteligencia artificial, (Artificial Inteligencia).

ROI=Region de interés

ONSV = Observatorio Nacional de Seguridad Vial (ONSV)

DL = Aprendizaje profundo (Deep Learning).

CNN= Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Network).

ML = Aprendizaje de maquina (Machine Learning).



CA= Carro autébnomo
OI=0bjetos de interés

IOU= Intercepcion sobre el objeto



e Resumen

El presente proyecto implementa y desarrolla una simulacion de un automévil con asistente
de conduccién para una trayectoria longitudinal donde el automévil frena o acelera al
detectar objetos de interés (Ol), esto con el uso de técnicas de redes neuronales
convolucionales y visibn de maquina. El automovil es capaz de identificar seis (6) Ol
(bicicletas, motos, sefial de pare, automoviles, semaforos y peatones), logrando realizar
estimaciones de la ubicacion de los objetos y la categoria a la que pertenecen, utilizando
como técnica de aprendizaje profundo (DL) la arquitectura YOLO y como red neuronal
convolucional (CNN), con varias capas residuales para una mejor precision, la RESNET50.
En la simulacién se implementa una cdmara RGB-D acoplada al automdévil cuya funcién
permite estimar la distancia a la que se encuentran los Ol desde el automavil. El trabajo se
desarrolla en Matlab, el cual cuenta con la interfaz grafica para etiquetar y entrenar las
clases mencionadas. Se importan alrededor de 1400 imagenes, donde se compara la mejor
técnica de reconocimiento entre DL y aprendizaje automatico (ML), arrojando una precision
del 98.13% con una red de pocas capas, como la ALEXNET, mientras que la técnica de
maquina de vector soporte obtuvo un 84.2% respectivamente, siendo la CNN superior en
un 16,5% de precisién general.

Al identificar la técnica, se procede a realizar un entrenamiento, donde se etiquetan 2421
imagenes extraidas de las calles de la capital, de ellas se obtienen 4000 etiquetas divididas
en las 6 clases mencionadas, las cuales son utilizadas para disefiar la arquitectura basada
en regiones para la deteccion de objetos. Se entrena una red con 8000 imagenes de
seméforos que trabaja en paralelo, la cual diferencia si los seméaforos detectados se
encuentran en estado verde o rojo a una precision del 99,64%.

Una vez obtenida la arquitectura capaz de reconocer y detectar por regiones los Ol
siguientes: carros, motos, bicicletas, personas, sefal de pare, semaforos verde y rojo, se
acopla a un ambiente virtual. Para proceder a la simulacién, se construye un automoévil al

cual se le acopla una cdmara de profundidad capaz de visualizar y estimar la distancia del



ambiente virtual, utilizando imagenes reales semejante a la realidad de las calles en Bogota.
Las ruedas, tendran una velocidad angular constante, y mantienen una trayectoria lineal. El
Automovil utilizando la arquitectura de deteccién, al reconocer los Ol a una distancia menor
a 10 metros y utilizando la ecuacién cinematica de aceleracion uniforme, obtendra las
variables velocidad tiempo y posicion- tiempo, reduciendo la velocidad angular de las
ruedas, hasta detenerse totalmente a una distancia cercana a los dos metros, evitando de
esta forma colisionar. La simulacién corre en el ambiente virtual V-Rep y se acopla a tiempo
real con Matlab, obteniendo como resultado con la base de datos de entrenamiento, un
93.3% de precision — Recall de los 6 Ol. Para la validacion, se crea una base de datos de

600 imagenes, y se obtiene una precision - Recall general del 60%.

Palabras clave:
Entorno virtual, asistente de conduccion, redes neuronales convolucionales, aprendizaje

profundo, carro autbnomo, objetos de interés.

e Abstract

The present project implements and develops a simulation of a car with a driving assistant
for a longitudinal path where the car brakes or accelerates when detecting Ol (objects of
interest), this with the use of convolutional neural network techniques and machine vision.
The car is able to identify six (6) RO (bicycles, motorcycles, stop signs, cars, traffic lights
and pedestrians), making estimates of the location of the objects and the category to which
they belong, using as a deep learning technique (DL) the YOLO architecture and as a
convolutional neural network, the RESNET50. The simulation implements an RGB-D
camera attached to the car whose function allows knowing the depth at which the Ols are
located. The work is developed in Matlab, which has the graphic interface to label and train
the mentioned classes. Around 1400 images are imported, where the best recognition

technique between DL and machine learning (ML) is compared, yielding 98.13% accuracy



in the DL network, the ALEXNET, while the support vector machine technique obtained a
84.2% respectively, the CNN being superior at 16.5% overall accuracy.

When obtaining the technique, a training is carried out, where 2421 images extracted from
the streets of the capital are labeled, of them 4000 labels are obtained divided into the 6
mentioned classes, which are used to design the architecture based on regions to Object
detection. A network with 8000 traffic light images that work in parallel is trained, which
differentiates whether the detected traffic lights are in a green or red state at an accuracy of
99.64%.

Once the architecture has been obtained, capable of recognizing and detecting the following
ROs by regions: cars, motorcycles, bicycles, people, stop signs, green and red traffic lights,
it is coupled to a virtual environment. To proceed with the simulation, a car is built to which
a depth camera is attached capable of visualizing and estimating the distance of the virtual
environment, using real images similar to the reality of the streets in Bogota. The wheels will
have a constant angular speed, and maintain a linear trajectory. The Automobile using the
detection architecture, recognizing the ROs at a distance of less than 10 meters and using
the uniform acceleration kinematic equation, will obtain the variables speed time and
position-time, reducing the angular speed of the wheels, until it stops completely at a
distance close to two meters, thus avoiding colliding. The simulation runs in the virtual V-
Rep environment and is coupled in real time with Matlab, resulting in a training database of
93.3% accuracy - Recall of the 6 Ol. For validation, a database of 600 images is created,

and an accuracy is obtained - General Recall of 60%.

Keywords: Virtual environment, driving assistant, convolutional neural networks, deep

learning, autonomous car, interest objects.



CAPITULO 1 INTRODUCCION

El crecimiento de la ciudad y la expansion rural, han generado la necesidad de transportarse
en automovil, el cual ha generado que pasen de rodar en el mundo, treinta millones de
automoviles en el siglo XX, a mil doscientos millones (1,2 millares) en la ultima década [1].
El uso de este transporte ha incentivado el desarrollo de asistentes para una conduccion
méas comoda y segura, donde en [2], durante el afio 1977, el laboratorio japonés Tsukuba
es pioneros en desarrollar un prototipo de automévil capaz de seguir los marcadores
blancos en el asfalto. Se presentan otros desarrollos en [3], donde el automavil es capaz
de dirigirse y mantenerse en un mismo carril conservando distancia y evitando colisionar
con automoviles que encontraba al frente mientras se dirigia en avenidas [4], logrando
estimar distancias y velocidad entre automaviles. Los desarrollos en carros autbnomos
(CA), presentan varias de sus ventajas en [5], permitiendo que la conduccién de un
automovil no tripulado pueda lograrse en entornos dindmicos. El desarrollo de los
automaviles con conduccidn totalmente autbnoma ha sido lenta por la necesidad de obtener
una “vision panoramica”, los sensores que percibian el entorno eran capaces de identificar
las lineas del asfalto y verificar posibles objetos con los que puede colisionar a través de
sensores ultrasonido y laser [6], mas no por visién artificial la cual, cobra importancia al
Fukushima presentar en el 80 y Lecun en el afio 2000 las primeras técnicas de
reconocimiento de imagenes con convoluciones. Posteriormente, se presentan propuestas
de conduccidn inteligente en un ambiente virtual con redes neuronales para movimiento
transversal utilizando fuzzy para movimiento longitudinal [7] y otros para reconocimiento
lineas de carretera utilizando el algoritmo, maquina de vector soporte (SVM) [8]. En un
ambiente real, se deben considerar no solo las lineas que demarcan las carreteras, como
maniobran en modo turismo un asistente a la conduccion, sino también, el reconocer
escenarios con personas, sefiales de transito y otros Ol. El auge en este desarrollo incentivd
a la comunidad cientifica y militar, a construir un automaovil capaz de reconocer agentes
urbanos utilizando vision de maquina en entornos controlados, obteniendo unos prototipos

gracias al patrocinio de DARPA! Challenge [9], el cual convoca a las universidades mas

1 Agencia norteamericana de Proyectos de Investigacion avanzada en la defensa
(DARPA).



prestigiosas del mundo a participar, logrando los primeros avances experimentales en 2007

para CA, reconociendo patrones.

El aprendizaje de maquina (ML), ha sido pieza esencial desarrollando algoritmos para la
vision de maquina en la conduccién autbnoma [10] [11]. Sus primeros trabajos se enfocan
en la clasificacion de digitos numéricos manuscritos, a otras técnicas mas complejas
basada en técnicas de redes neuronales. El desarrollo en hardware y tarjetas de video,
promovieron un nuevo tipo de red neuronal mas compleja, la cual crea filtros
automaticamente identificando y clasificando imagenes a través de técnicas de aprendizaje
profundo, como son las redes neuronales convolucionales (CNN).Se presenta una CNN
capaz de clasificar diez categorias (aves, perros, camiones) en el concurso CIFAR-10,
alcanzando a reconocer hasta 1000 clases distintas con el IMAGNET [12].

Considerando las CNN como una arquitectura confiable en el estado del arte y de una
precision aceptable en identificar patrones, se implementé y desarroll6 en este trabajo una
simulacién de un asistente para la conduccién en un automdvil, el cual realiza una trayectoria
longitudinal siendo capaz de reconocer ciertos Ol, utilizando como sensor una camara RGB-
D ubicada sobre el automévil, para visualizar a tiempo real el entorno y al mismo tiempo
utilizando una arquitectura de aprendizaje profundo, el automévil frene o acelere, reduciendo

las posibilidades de chocar con algin obstaculo en las calles.

o 1.1 Planteamiento del problema

En Japo6n, el gobierno ha destinado enormes fondos para hacer realidad la conduccion total
auténoma y un transporte mas seguro y eficiente a través de las olimpiadas 2020.Los autos
con conduccién semi autbnoma y auténoma [13], como los conocidos TESTLA, o el
Mercedes Benz clase E [14], son de dificil acceso en paises en desarrollo debido a los altos
costos asociados en personal especializado, infraestructura y sensoérica [5], a pesar de los
esfuerzos de empresas como WAYMO? [15] ,en buscar reducir los precios de sensores para
la industria en carros autbnomos. Por ejemplo, el sensor LIDAR (Laser Imaging Detection
and Ranging) es utilizado en la navegacion y deteccion de obstaculo el cual crea un mapa

virtual de 360 grados gracias a la resolucion del laser junto al GPS (Global Positioning

2WAYMO antes conocida como Google self-driving car project, perteneciente al conglomerado
Alphabet



System) [3] [16], los cuales facilitan el posicionamiento a tiempo real, sin embargo, pueden
estar entre los 3000 y 10000 USD adquirir uno de ellos. Los costos asociados en los CA
para Colombia y su implementacién es poco probable de acuerdo con expertos en
automotores. Promotores como el director de la revista ‘Motor’ considera que “varias
décadas tendran que pasar para que los automoéviles autbnomos rueden en ciudades
colombianas, debido a los problemas de infraestructura y cultura ciudadana”. En
contraparte, la revista_Business Insider en [17], considera necesaria la transicion a carros
auténomos, ya que “reducira los accidentes, el consumo de energia, la contaminacion y el
trafico”, proyectando para el 2025 mas de 20 millones de automoviles autbnomos circulando
sin la intervencion de seres humanos. Para el desarrollo de los CA, Waymao, la division de
carros autonomos de Alphabet que pertenece Google, asegura que sus vehiculos han
recorrido casi cinco millones de kilbmetros desde que empezaron las pruebas [18], lo que
ha permitido reducir el tiempo en carretera al estar conectada a la nube subiendo 25 GB/hr,
comunicandose gracias al desarrollo en conectividad 4G y 5G, reduciendo el tiempo de
movilizarse. En [19], se menciona que en Colombia frente a los Estados unidos en
capacidad adquisitiva complica la obtencién de un CA. Algunos expertos afirman que en
Colombia se paga el doble por el mismo auto, considerando que el salario minimo es 6
veces inferior al pais norteamericano, donde el 20% del ingreso promedio de un ciudadano,

se gasta en combustible y transporte”.

La obtencion de un CA en Colombia no solo es un lujo, la alta tasa de accidentalidad vial,
se ha convertido en discusién mundial [20] [21], donde incluso investigadores han entrado
a revisar la autonomia en la conduccién como un riesgo en las vias y la ética que conlleva
el uso de esta tecnologia, en [22]. Fatales accidentes como el hecho ocurrido en 2019 en
[23], donde un coche Tesla Model 3 sobrepasa la velocidad permitida utilizando la funcion
Autopilot [134], genera que organismos de control como el Consejo Nacional de Seguridad
en el Transporte (NTSB) de los EE. UU argumentara la necesaria participacion humana en

los coches autébnomos.

Los beneficios de los autos autdnomos son discutidos en [24], ya que la tecnologia aporta
en aspectos como reducir la siniestralidad generada por errores humanos [25], uso eficiente
en combustible, aliviar atascos y mejorar el transito entre los vehiculos [26], convirtiéndose

en una prioridad por la Comision Etica en la conduccion automatica 2017.



Colombia podria considerar la necesidad de una implementacién de un asistente de
conduccién para automoviles que aporten a la reduccion de siniestros viales, sin embargo,
los automdviles que cuentan con estos sistemas, son costosos y aplicables para autopistas
bien sefalizadas, amplias y de grandes trayectos.

Segun la ministra de Transporte en Colombia Angela Maria Orozco, comenta que cada 94
minutos pierde la vida un colombiano en las vias, es decir 15 personas fallecen al dia por
accidentes de transito [27].

En Colombia, de acuerdo con la informacién preliminar del Observatorio Nacional de
Seguridad Vial (ONSV) en [28], entre enero y diciembre de 2017 se registra un total de 6.479
fallecidos y 38.073 lesionados en accidentes viales, donde la mayoria de las victimas
(81,07%) son personas entre los 20 y 25 afios segun el Instituto Nacional de Medicina Legal
y Ciencias Forenses (INMLCF) presentado en la Figura 1
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Figura 1 Fallecidos y lesionados en hechos de transito. Fuente: Observatorio Nacional de Seguridad

Vial.

Es importante identificar la diferencia semantica entre accidente y siniestro. Para la OMS
(Organizacion Mundial de la Salud) un accidente es un suceso inevitable, en cambio, un
siniestro vial es aquel que se pudo prevenir. De acuerdo a [25] en noticias EL TIEMPO, las
principales causas de siniestros automovilisticos en Colombia del 2010 a 2016 fueron:



Saltar normas de transito: el irrespeto a las sefiales ocasionoé el 12 % de accidentes
en 6 afos: 148.501 en total.

No mantener la distancia: depende de la velocidad maxima permitida. Por ejemplo,
en zonas de maximo 30 km por hora debe haber 10 metros entre vehiculos. Los
accidentes por esta causa fueron 124.159.

Transitar entre vehiculos: ciclistas y motociclistas ocasionaron 71.841 accidentes
por transitar entre filas de otros vehiculos.

No ser visibles en la via: por no hacerse visibles con chalecos reflectivos, ciclistas
y motociclistas ocasionaron 65.376 accidentes.

No respetar la prelacién: el hecho de no ceder el paso ni detenerse en cambios a
vias rapidas o glorietas ocasioné 35.709 accidentes.

Adelantar cerrando: adelantar a un vehiculo obstruyendo su camino fue causal de
29.564 incidentes. Solo en el 2013 fueron 7.037 los accidentes por esta causa.

No mirar antes de cruzar la via: cruzar sin observar a ambos lados es la Unica causa
del listado en la que los responsables son peatones. Ocasiond 25.051 accidentes.
Exceder limite de velocidad: ir mas rapido de lo permitido ocasion6 unos 23.595
accidentes. Esta es la principal infraccion de transito en el pais.

Invadir zona peatonal: los vehiculos que se suben a andenes, zonas peatonales o
separadores deliberadamente causaron 14.432 siniestros.

Aprovisionar indebidamente: entre 2010 y 2011, llenar el tanque de combustible

con pasajeros a bordo o con el motor encendido caus6 11.055 accidentes

Los sucesos obtenidos anteriormente son cifras de siniestros a nivel Colombia durante 6

afios. A nivel distrital segun el RUNT (Registro Unico Nacional de Transito), Bogota presento

en 2015 los siguientes sucesos relevantes [29].

Las zonas con mayores muertes por siniestros viales se presentaron en Kennedy,
suba, ciudad Bolivar y Engativa con 60 muertes en promedio por localidad.

De 543 fallecidos en siniestro se dividen en 49% por peatones, 12% ciclistas, 24%
motociclistas, 12% pasajeros, 3% conductores.

En Bogota circularon en 2015 un total de 2.017.779 vehiculos, distribuidos en:
1.074.408 automoviles, 449.283 motocicletas, 259.284 camionetas, 208.307

camperos y 26.497 otros.



e De 300.000 comparendos, el 47% fue por estar mal estacionados, 27% no respetar
las normas de transito, 11% no tener la revisidon técnico-mecanica,7% transitar en
zonas restringidas y 7% bloquear una calzada.

e Lavelocidad promedio fue de 25km/h en la ciudad.

Por otra parte, no solo los siniestros viales son un tema de interés, ciudades importantes
de Colombia sufren de extenuantes trancones como se ve en [130]. Segun la empresa IRIX
2018 Global Traffic ScoreCard, quienes evallan el trafico mundial, Bogoté ocupa el tercer
puesto como la ciudad que mas tiempo ocupa en trancones seguido de Moscu y Estambul,
perdiendo aproximadamente 272 horas productivas al afio.

Considerando los motivos obtenidos del observatorio nacional de Seguridad Vial y el RUNT,
los siniestros viales que pudieron ser prevenidos (en su mayoria por errores humanos), trae
a consideracion para este trabajo, la utilizacién de herramientas tecnoldgicas que presten a
los conductores una asistencia al conducir, aportando a reducir la tasa de siniestros
preocupante, quienes son los mas afectados y deben considerarse Ol. Los siniestros viales,
son causalidades producto de imprudencias, entre ellos estan principalmente: saltarse las
normas de transito, no mantener distancia, el exceso de velocidad, el trafico denso y no ser
visible en la via. Conociendo estos efectos negativos, se identifica la necesidad de la
creacion de un software que funcione como asistente a la conduccion, capaz de observar
eventos en las calles, clasificando y detectando la distancia que separa al automoévil de un
objeto de interés o de sefial de transito, sirviendo de apoyo visual para que el conductor se
abstenga de cometer las faltas de transito. Este trabajo, plantea generar un cédigo en Matlab
y simularlo en V-Rep, donde el automévil tenga la capacidad de reconocer distancias y
clasificar agentes reales de las calles de Bogoté sin poner en riesgo el colisionar con algun

agente o afectar a peatones o vehiculos.

¢ Como se puede implementar un algoritmo de aprendizaje profundo, donde un automovil
sea capaz de identificar la categoria de objetos de interés considerando la distancia en la
que se encuentran durante una trayectoria longitudinal, acelerando o deteniéndose,

evitando colisionar con otro agente?
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o 1.2 Justificacion

Se conoce que los conductores que obedecen las leyes de transito y las regulaciones
reducen la posibilidad de tener accidentes automovilisticos innecesarios [30]. Se han
observado imprudencias como uno de cada cuatro conductores de automovil no usa
indicadores (direccionales) al cambiar de carril, otros, sobrepasar los limites de velocidad
los cuales generan 1,25 millones de heridos y muertos en todo el mundo [31].

La academiay las empresas invierten sumas de dinero en el desarrollo del CA [32]. Algunos
experimentos realizados en vision de maquina para automoviles, se realiz6 con camaras
en cuatro lados para obtener una vision de 360 grados utilizando algoritmos de Al [33] [34].
El algoritmo debia ser capaz de visualizar offline al perder la conectividad, por ejemplo,
cuando transita en un tlnel. La vision se logra utilizando el mapeo de entornos a gran escala
como los sistemas SLAM y posicidbn geografica con radares y GPS, para estimar
trayectorias del automovil en escalas tridimensionales optimas [35] [16], sin embargo, los
sensores requeridos por su precision y calidad tienen elevados precios.

Adquirir un CA en Colombia es considerado un lujo debido a el ingreso promedio, politicas
arancelarias de importacion altas ,infraestructura vial no adecuada, percepcion negativa de
la cultura ciudadana y el irrespeto por las normas de transito, plantean como opcién para
este trabajo, la creacion de un prototipo de software aplicado en una simulacién, que sirva
como asistente de conduccion , brindando un apoyo al conductor, informandole al piloto a
qué distancia y velocidad debe mantenerse para evitar colisionar con algin objeto de interés
que se localice en una panoramica frontal. En la simulacion se debe poder con imagenes
reales, sefales de transito, entre ellos semaforos en sefial roja y verde, sefal de pare, y o
mantener distancia frente a otros Ol, entre ellos, motos, bicicletas, peatones y otros
automoviles, promoviendo una conduccién segura en Bogota. Para la creacion de este
Asistente a la conduccion, se requiere conocer técnicas de Al, que aportan en la vision

artificial.

La utilizaciéon del ML ha facilitado el desarrollo de lo que hoy es la vision de maquina para
clasificar y estimar distancias con el uso de camaras RGB y profundidad [10] [36]. Diferentes
algoritmos en reconocimiento, han aumento progresivamente su precision de imagenes
cada vez mas complejas (colores y dimensiones de pixelacién).Concursos como el MINST,
CIFAR-10 e IMAGENET 1000 [12], y el avance conjuntamente de tarjetas gréficas, han

11



permitido el calculo que se requiere para el reconocimiento de patrones para cientos de
aplicaciones, y posteriormente el avance de clasificar y detectar por regiones, facilita en

este caso concreto ,la aplicabilidad de un algoritmo durante la conduccion.

En conclusion, considerando la capacidad de compra en Colombia para los autos
auténomaos, el tiempo perdido en trancones, los errores humanos, la infraestructura vial en
malas condiciones e imprudencias de conductores, se plantea la creacién de un prototipo
de asistente a la conduccién simulado, usando un algoritmo de DL conocido como las CNN
basado en regiones, que permita mejorar la seguridad en las calles, al dar aviso de
distancia, y clasificar agentes de interés (automéviles, sefiales de transito y personas) en la

conduccion convencional en trayectorias longitudinales.
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o 1.3 Objetivos

En esta seccidbn se presenta el objetivo general, cinco objetivos especificos y las
delimitaciones, seguido de la presentacién del documento y la metodologia por etapas.

1.3.1 Objetivo General

Desarrollar e implementar un asistente de conduccién para trayectorias longitudinales en
un automavil, utilizando un algoritmo de aprendizaje profundo dentro de un entorno virtual

tridimensional.

1.3.2 Objetivos especificos

e Crear dos bases de datos, una data set para eleccion de algoritmo de clasificacion. Una
segunda data set para el entrenamiento y pruebas de deteccién, mediante la recoleccion
y etiquetado de imagenes extraidas en las calles de Bogota.

e Desarrollar en un entorno virtual tridimensional (3D) para la simulacién del transito de
un automaovil con una camara de profundidad, que simule la realidad parcial de las calles

colombianas y permita evaluar el sistema de reconocimiento de patrones escogido.

e Evaluar al menos dos tipos de algoritmos para reconocimiento y clasificacion de

imagenes, mediante métricas como matrices de confusion.

e Implementar dentro del entorno de simulacién el algoritmo de reconocimiento de
patrones, que permita al agente moévil tomar decisiones durante su trayectoria

longitudinal acelerando o frenando, en funcion de la distancia del objeto de interés.

e Evaluar el funcionamiento del algoritmo implementado para evitar colisiones y mantener
una trayectoria de desplazamiento segura, utilizando diferentes medidas de rendimiento

como precision vs Recall y tiempo de procesamiento.
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1.3.3 Delimitacion

e El algoritmo ser& probado en un entorno virtual, utilizando imagenes reales, para de
esta forma evitar posibles dafios a terceros.

e La simulacién tendra en cuenta Unicamente el movimiento longitudinal como lo
tienen los autos autbnomos nivel uno (1) y reconocimiento de algunos patrones de
transito como lo tiene el nivel tipo dos (2) de conduccion auténoma segun la SAE.

e EI movil no reconocera las lineas del carril en la carretera

e Para el entrenamiento de las redes de aprendizaje profundo se tendran en cuenta
hasta un maximo de seis (6) categorias distintas, entre las que se incluyen personas,
carros, semaforos, motos, bicicletas y sefial de pare a una distancia menor a 10
metros, esto con el fin de acotar las etiquetas de la red, enfocandose principalmente
en los objetos mas importantes hallados en las calles vs confiabilidad.

e El algoritmo pretende Unicamente conseguir una trayectoria lineal capaz de seguir
la ruta evitando colisionar con posibles obstaculos.

e Los tiempos de ejecucion del algoritmo se pueden llegar a ver afectados por el
hardware utilizado (GPU NVIDIA 920) y el algoritmo al redimensionar el tamafio de
las imagenes.

e En la simulacidon no se tendra en cuenta variables de friccion del suelo o el viento,
considerando el reconocimiento de patrones como prioridad a pesar de evaluarse
en un entorno ideal y controlado.

e Este trabajo No pretende solucionar todos los problemas convencionales en la
navegacion autbnoma en las que se evallan parametros como a) Localizacion: el
robot debe saber en todo momento dénde se encuentra. b) Mapeo: el robot debe
saber construir una representacion de su entorno o mapa. c¢) Planificador de rutas:

el robot debe saber calcular el mejor camino para llegar a su destino.
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o PRESENTACION DEL DOCUMENTO

El presente trabajo fue desarrollado en siete facetas. El capitulo introductorio, describe
brevemente por qué el interés en la conduccion auténoma, seguido de datos relacionados
a siniestros viales en Colombia, y visiébn de maquina para el reconocimiento de objetos de
interés. Se generaliza el contexto de porgue es util un sistema de conduccion con Al para
automoviles en Bogot4, justificando el porqué de la creacion de un software que funcione
como asistente a la conduccion, y permita un aporte en reducir las causas de siniestros

viales, planteando unos objetivos y delimitaciones.

El segundo capitulo describe el estado del arte de la visién artificial y los CA. Inicia con
generalidades en el reconocimiento de patrones por vision computacional, qué se entiende
como niveles de conduccion auténoma, y los sensores que utilizan. Seguido, una revision
de los antecedentes en aprendizaje profundo explicando qué son las redes neuronales y
una arquitectura de red neuronal convolucional basada en regiones. Por otro parte los
antecedentes en carros autébnomos, exponiendo su historia, un marco de referencia y

técnicas utilizadas para pilotos autbnomos en situaciones controladas.

En la seccion tres, inicia el desarrollo practico del trabajo titulado “Desarrollo de un asistente
de conduccién longitudinal, utilizando un algoritmo de aprendizaje profundo”: Se describe
la elaboracién de dos bases de datos con imagenes, la primera es utilizada como criterio
de eleccién para escoger el algoritmo de visibn computacional, implementada en la seccién
5.2, 5.3 y 5. 4, para entrenar diferentes algoritmos de ML y uno de DL. Se compara la
precision del mejor algoritmo reconociendo siete (7) Ol seleccionados y en base a esta
evidencia, se selecciona el algoritmo de DL. Para la segunda base de datos, se etiquetan
2421 imagenes, la cual utiliza la arquitectura YOLOV2 de red neuronal convolucional, para
desarrollar el asistente de conduccién al clasificar seis (6) etiquetas, la cual se desarrolla

en la seccion 5.5 de este trabajo.

En el capitulo 4 se describe brevemente la creacién del entorno virtual tridimensional de un
automovil, utilizando una camara de profundidad (RGB-D) en su techo. El automavil, podra
visualizar un ambiente controlado y realista, utilizando imagenes extraidas de las calles de
Bogota como textura en paredes para darle realismo. La formula de cinematica considera
las velocidades angulares de las ruedas a partir de los objetos que detecta la cAmara en un
rango de 8 a 2 metros. El acople entre el software V-Rep y Matlab se realiza a través de

una interfaz grafica (.gui).
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En la seccibn 5 se evallan técnicas de reconocimiento por extraccion de caracteres.
Posteriormente se realiza el entrenamiento de 6 algoritmos de técnicas clasicas de ML con
la base de datos del apartado 3.1, tomando el de mejor resultado en precision identificando
siete agentes de interés. Seguido se utiliza la base de datos 3.1 para una técnica de
aprendizaje profundo, en este caso por transfer Learning se pone a prueba la red neuronal
convolucional ALEXNET. Una vez se evidencia la superioridad en precision del Deep
Learning frente a técnicas clasicas del ML, en el apartado 5.5, se realiza un nuevo
entrenamiento utilizando la base de datos de la seccion 3.2, para la deteccion y clasificacién
de 6 agentes con la arquitectura del algoritmo YOLOv2 (carro, moto, persona, pare,
bicicleta, semaforo) y una red neuronal extra para la diferenciacién entre el seméforo rojoy

verde, las cual se implementan en el simulador V-Rep.

El capitulo 6 analiza los resultados y comportamiento del automovil simulado al detectar los
Ol frenando o acelerando en la trayectoria longitudinal. Por otra parte, se analizan los
resultados del algoritmo reconociendo y detectando los Ol, tomando la base de datos de
entrenamiento y otra de validacion para evaluar la precision-Recall. Finalmente, en el
capitulo 7 se incluyen conclusiones y trabajos futuros. Al finalizar se encontrara anexos en

la caracterizacion de los materiales y equipos.
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METODOLOGIA

El trabajo realizado obedece a la implementacion de un asistente a la conduccién en un
simulador semejante al nivel dos de seis categorias segun la SAE. Utilizando una camara
y algoritmos de aprendizaje profundo sobre el automdvil simulado, este serd capaz de
clasificar, detectar y estimar la distancia de diferentes objetos de interés en las calles en
Bogota. Para lograr entrenar el algoritmo fue fundamental la elaboracion y etiquetado de
imagenes como bases de datos, necesarias para el entrenamiento de un tipo de red
neuronal bautizada red neuronal convolucional, la cual aprenda a detectar los Ol, tome
decisiones de frenar o acelerar en su trayectoria longitudinal y de acuerdo con lo que

detecte utilizando la camara estereoscoépica evitando colisionar.

Por tal motivo, se dividi6 la investigacién en 6 pasos metodoldgicos, los cuales se dividen

en:

1. Revision de antecedentes en vision artificial

A partir de la problematica en Bogota de siniestralidad vial y atascos, surge la posibilidad
de implementarle un sistema como asistente a la conduccién, tratando de asemejar lo que
industrias multimillonarias de automotores en el mundo buscan conseguir, la conduccion
auténoma. En el desarrollo de este proceso se investigan antecedentes en técnicas para la
conduccién auténoma, algoritmos de reconocimiento de imagenes y visidn computacional
a partir de técnicas clasicas de machine Learning y posteriormente de Deep Learning,

utilizando una camara de profundidad RGB-D, la cual obtendra la informacién a tiempo real.

2. Creacion de bases de datos

Se crean dos bases de datos, una para comparar la capacidad de clasificacion entre dos
algoritmos, y la otra base de datos para el desarrollo del algoritmo de asistente para la
conduccién, utilizando una arquitectura que clasifica y detecta por ROI (regiones de

interés), en este caso la YOLOv2.

Para la primera base de datos, se toman alrededor de 200 imagenes para cada una de

las 7 etiguetas seleccionadas. Para acotar la investigacion, estas 7 clases se dividieron en
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(carros, sefial de pare, bicicletas, motos, personas, semaforo verde y seméforo rojo) para

un total aproximado de 1400 imagenes.

Para la creacion de la segunda base de datos, se utilizan una interfaz grafica de Matlab
(ImageLabeler), para etiquetar seis (6) clases divididas en carros, sefial de pare, bicicletas,
motos, personas y semaforos®. Para la extraccion de imagenes, se realizan varias
grabaciones con la misma camara para evitar problemas de resolucion, los cuales seran
utilizan como frames, para generar un base de datos de entrenamiento y de validacion con
etiquetas de Ol encerradas en rectangulos, las cuales seran detectadas y clasificadas

utilizando una arquitectura basada en regiones en el capitulo 5.

3-Desarrollo del ambiente virtual de simulacion

Se utiliza el ambiente virtual V-Rep, el cual es un software libre y de facil acople a Matlab.
Se crea un ambiente de simulacidon que presenta imagenes reales de las calles de Bogota
en paredes las cuales se pondran como textura, donde el automavil importado como archivo
.0bj utilizando una cdmara RGB-D observe y obtenga la profundidad del ambiente virtual
tridimensional, Por otro lado, se crea una interfaz grafica desde Matlab. GUI, para reproducir
videos almacenados, y un botdn que se sincroniza y acopla con v-Rep, para visualizar a

tiempo real lo que “ve” la camara del automovil.
4-Evaluacién, seleccion e implementacién del algoritmo de clasificacion y deteccion.

En esta seccion se utilizan las dos bases de datos creadas en el capitulo 3, una primera
fase para seleccionar el algoritmo adecuado, y la segunda base de datos se utiliza para
entrenar la red por deteccion que se expone a continuacion. En un primer momento, se
realizan tres etapas para verificar qué técnica clasifica con mejor precision, las siete clases
de la base de datos #1 elaborada. En la primera etapa, se extraen caracteristicas con
funciones de procesamiento de imagenes, posteriormente en la segunda etapa se utilizan
algoritmos de técnicas clasicas de aprendizaje automatico para evidenciar usando la app
Classification learner entre varios algoritmos y con el mejor en precision se almacenan las
caracteristicas. En la tercera etapa se entrena una red neuronal convolucional y se obtienen
los datos de precision. Final mente se compara y selecciona cual de las técnicas es mas

eficiente en reconocer las clases de la primera base de datos.

8 Los semaforos etiquetados estan en luz roja, amarilla y verde
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En la segunda seccién se utiliza la arquitectura YOLOvV2 capaz de detectar por regiones.
En este caso se utilizé la segunda base de datos la cual contiene ya no 7 sino 6 clases,
siendo una de estas clases, el semaforo. La arquitectura YOLO junto a la red resnet50, ya
no solo clasifica, sino detecta simultaneamente varios agentes en el espacio.
Posteriormente, para diferenciar si el agente semaforo esta en estado verde o estado rojo,
se requerira entrenar una red neuronal convolucional independiente, capaz de detectar su

estado.

5-Analisis y resultados

En este capitulo se presentara el comportamiento del automovil simulado en V-Rep, a partir
de la deteccién de la red YOLOvV2 entrenada, y se evaluard con métricas de calidad con

graficos de precision vs Recall utilizando el data set #2 de entrenamiento y validacion.

En este punto se van a evaluar decisiones de tal modo que el automévil frene o acelere
cuando sea necesario de acuerdo a la distancia y agentes de interés. Se realiza un acople
entre Matlab como interfaz para correr la arquitectura YOLOvV2 y V-Rep la creaciéon del
automovil el cual tendr4 una camara RGB-D en la parte superior capaz de conocer la
distancia de los objetos de interés, reduciendo la velocidad angular de las ruedas, a partir

de que se acerque a uno de los objetos de interés si asi se requiere.
6- Presentacion de conclusiones y resultados

Se describen resultados, y conclusiones de el por qué utilizar redes convolucionales con
arquitecturas de deteccion por regiones y si es factible la utilizacion de un asistente de

conduccion para automoviles en Bogota.
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CAPITULO 2. MARCO REFERENCIAL

Este capitulo, explica con mas detalle qué es vision de maquina, los pasos para el
reconocimiento de objetos y algoritmos de aprendizaje automatico supervisado. Se describe
la base del funcionamiento de como funciona una red neuronal, seguido la explicacion de
la arquitectura de una red neuronal convolucional (CNN), referenciando antecedentes del
aprendizaje profundo en clasificar y detectar agentes por regiones, referenciando la
arquitectura YOLO. Una segunda etapa contextualiza los 6 niveles de conduccion citados
por la SAE, tomando como referencia para este trabajo el nivel dos bautizado como
asistente de conduccion y la sensérica general en los CA. Por otra parte, se explica en la
seccion de antecedentes, la evolucién del aprendizaje profundo, redes neuronales por
regiones, la historia y aparicion de los CA vy diferentes algoritmos utilizados para crear

documentos de investigacién en conduccion auténoma.

o 2.1 INTELIGENCIA Y VISION ARTIFICIAL

En la seccion de inteligencia y vision artificial se explica brevemente, qué se entiende como
visibn de maquina, los pasos para el reconocimiento de objetos, algoritmos clasicos de
machine learning en aprendizaje supervisado, qué es una red neuronal y algoritmos
actuales de aprendizaje profundo utilizados en el reconocimiento, clasificacién y deteccién
de patrones, entre ellas las redes neuronales convolucionales (CNN) y la arquitectura para
deteccion YOLO.

= 2.1.1Visiébn de maquina

Dentro de la IA (Inteligencia Atrtificial) se encuentran técnicas especializadas en vision
artificial. Los métodos presentados brindan soluciones reales y eficientes para procesar,
analizar e interpretar videos e imagenes. En la Figura 2 se ilustra en un flujograma las
etapas generales en el procesamiento de imagenes, desde la adquisicion, digitalizacion y
reconocimiento [97]. En la visibn por computador, es necesario digitalizar la imagen, la cual
se representa en pixeles y datos numéricos para ser interpretada en lenguaje de maquina.
Las imagenes extraidas, son una representacion bidimensional grafica de lo que percibe el

0jo humano visto en el plano digital, en un conjunto de valores capturados por una cdmara
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u objeto 6ptico, que visualmente se representa en escala de grises o en colores por RGB
(Red, Green, Blue), refiriendo la sintesis aditiva, como la obtencién de una gama de colores
a través de la suma de distintas longitudes de onda. Los colores y su combinacion generan
formas, los cuales se abstraen con caracteristicas de aristas, bordes, brillo, color y angulos
[37]. Estas caracteristicas se estudian en el procesamiento de imagenes con el uso de filtros
que con apoyo de la visién artificial se reorganizan con caracteristicas redundantes para

clasificar o detectar objetos.

Entre las aplicaciones mas destacadas en el reconocimiento de imagenes se

encuentra [38]:

e Reconocimiento de patrones: Se define como "El reconocimiento de caracteristicas
Gnicas que identifican a un sujeto de otros de la misma especie [39]. El
reconocimiento de patrones es una técnica para el procesamiento de la vision
computacional.

e Seguimiento de objetos: Es una de las aplicaciones mas utilizadas en la actualidad,
permitiendo la ubicacién de un objeto a tiempo real. Durante la deteccidn se realizan
técnicas de reconocimiento de objetos, lo que aumenta la complejidad del proceso.
Ha tenido varias aplicaciones en vigilancia e inteligencia de negocios, aplicaciones
médicas y vehiculares.

e Reconstruccion: La reconstruccion de objetos es posible gracias a la Al, capaz de
lograr que una imagen incompleta pueda ser reconocida y clasificada. Se aplica en
el analisis de restos arqueoldgicos y pictografias.

e Extraccion de caracteristicas: Se basa en la identificacion y seleccion de
caracteristicas (features) principales que estan contenidas en una imagen. Estos
features, son Utiles para clasificar y detectar un objeto.

e Segmentacion: La segmentacion se define como "la division de una imagen en sus
partes u objetos constituyentes” [40]. La segmentacion permite obtener los objetos
0 areas de interés, seleccionar las de mayor probabilidad de aparicion y rechazar
las &reas con ruido para asi obtener el objeto. El tipo de segmentacion a seguir
depende de la aplicacién, ya sea en el campo de deteccién o clasificacion del objeto

de interés.
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Entorno — Adaquisicion —  Digitalizacion = — Preprocesamiento —* Reconocimiento

———

Figura 2 Etapas de un Sistema de Vision de Maquina. [97]

= 2.1.2 Pasos para el reconocimiento de objetos

En general, el reconocimiento de objetos, parte del procesamiento de imagenes,
parametrizando, reconociendo y clasificando, al identificar el Ol, con una probabilidad o
score de 0 a 100, sefalando “qué tanto se parece una imagen a otra”. De esta manera, si
hay una correcta deteccion e identificacion, se cataloga como verdaderos positivos, de lo
contrario, como falso positivo; Al mismo tiempo, debe proporcionar un rapido
reconocimiento para entornos dindmicos, siendo capaz de identificar los bordes y la

posicion del objeto;

De forma general, el reconocimiento automatico de objetos se obtiene mediante los

siguientes pasos [38]:

* Pre — procesamiento: En esta seccidn aplican técnicas que ajustan la imagen utilizando la
mejora de contraste, la reduccién de ruido, la mejora de caracteristicas, la normalizacion

del brillo, la transformacién del espacio de color, entre otras.

» Etapa de parametrizacion: En esta etapa se definen los patrones, los cuales permitiran
discriminar a un objeto con informacion general de sus caracteristicas. Los descriptores
generales son aquellos que contienen informacion basica, como el color [41], el movimiento
[42] la forma [43] la localizacién o la textura [44] entre otros. Para la extraccion de caracteres
especificos se encuentran los atributos topoldgicos [45] perimetro, area [46], distancias,

tamafio y orientacion [47].

 Construccion del clasificador: Esta etapa es esencial en la clasificacion y detecciéon de
objetos, construyendo un modelo con imagenes entrantes de acuerdo con los parametros
elegidos. Los objetos que contienen los mismos descriptores se agrupan para discriminar,
separar y obtener una respuesta deseada aproximada. De este modo automaticamente se

reciben los parametros.

* Reconocimiento del objeto: Una vez definido el clasificador, este tiene la habilidad de

identificar objetos de interés en una entrada sea un frame de video o imagen, dando como
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resultado una respuesta de salida en un score segun los descriptores. De esta manera, se
completa el ciclo de deteccion del objeto, donde el clasificador es capaz de detectar el

objeto a partir de cualquier entrada.

= 2.1.3 Aprendizaje supervisado

“En el aprendizaje supervisado existen técnicas de ML donde el arquitecto al disefiar el
clasificador, agrupa en la carpeta “a” imagenes de solamente una clase, por ejemplo perros,
y en la carpeta “b” solamente gatos, de tal forma, el algoritmo al percibir caracteres que
pertenezcan o se asemejen mas a los descriptores de contenido en las imagenes de la
carpeta “a” que “b”, arrojara entonces, el score de probabilidad en ser un verdadero positivo,
sin embargo, el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje supervisado, requieren de la

evaluacion humana para evidenciar si hubo un correcto funcionamiento.
Entre el aprendizaje supervisado existen tres tipos [49]

Aprendizaje por correccion de errores, Aprendizaje por refuerzo y Aprendizaje estocastico
[38].

e Aprendizaje por correccion: la estructura de esta técnica, encuentra las diferencias
de cada salida real frente a la deseada, siendo semejante al error cuadratico medio
consiguiendo minimizar el error entre las salidas

o Aprendizaje por refuerzo: Aungque este algoritmo es mas lento, es evaluado en
juegos de video gracias a una “puntuacion” positiva que se da cuando el algoritmo
explora nuevas areas y las hace correctamente, en caso contrario obtendria
puntuacion negativa.

e Aprendizaje estocastico parte desde la aleatoriedad de datos hasta obtener una
salida deseada.

Entre los algoritmos de aprendizaje supervisado mas conocidos se encuentran a

continuacion en la Tabla 1:
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Tabla 1 algoritmos supervisados, Pasquel [38].

Algoritmo  Descripeion I Aplicaciones Ventajas Desventajas
Funciin
Arbol de Busca clasificar los  -Medicina, identificacion Llega a una conclusion  En cada eleccion
decision elementos de patrones de lesiones logica presentando las  considera (nicamente
mediante el uso de  fatales (Timaran, posibles consecuencias  una hipotesis por lo
una serie de Calderon, & Hidalgo, v eventos fortuitos, que lo hace un
variables v 2017). construyendo un proceso lento.
posibilidades -Industrial, deteccion de  modelo.
niveles de agua (Rivas,
2008).
K vecinos Se centra en criterios  -Industrial, clasificador Es un algoritmo Lentitud en la
mis de vecindad, dado del producto para sencillo debido a que clasificaciéon cuando
CErcanos un conjunto de prediccion de precios no s Necesario existen muchos
(k-MM) ejemplos (Troncoso, 2007). construir un modelo datos, dependencia
clasificados, se -Medicina, identificador  explicito, ni hacer de la funcion
clasifica uno nueve  de sefiales respiratorias suposiciones sobre los  distancia, gran
a la clase que para clasificar pacientes  datos. influencia del ruido
contenga la mayor (Gonzdlez & Giraldo, en los datos.
cantidad de vecinos 2015).
S CErCanos.
Naive Es capaz de -Industria automotriz, Toma decisiones Elevado coste
Bayes clasificar un nueve  como coches auténomos.  &ptimas razonando con  computacional en el
elemento que no -Informatica, probabilidades, las proceso de
tenga grupo localizacion de correos y - nuevas instancias se actualizacion de
perteneciente, clasificacion de clasifican combinando  probabilidades,
haciendo uso de articulos, mpatesis. requIEre ConoCer
elementos ya gran nimero de
conocidos. elementos.
Regresion  Utiliza el método -Medicina, como el Permite realizar Mo es apto para el
ordinaria matematico llamado  reconocimiento de predicciones a partir manejo de variables
por regresion lineal con  patrones de de datos parciales, lo aleatorias continuas.
minimos la estrategia de comportamiento que le hace un
cuadrados minimos cuadrados  (Pacheco & Diaz, 2005).  algoritmo de
ordinarios, para “Climatologia, analisis funcionamiento rapido.
estimar los valores de los patrones del
qUE No 5¢ CONOCEN. comportamiento del
clima.
Regresion Manera estadistica -Medicina, identificacion  Se utiliza en Resultados
logistica de representar un de variables escenarios de grandes satisfactorios en caso
resultado binomial endocrinologas volimenes de datos de que los atributos y
con variables (Dominguez & Padilla, por su eficiencia, clases sean
explicativas, estima  2001). ademas el resultado linealmente
la probabilidad de -Académico, del modelo se puede separables.
ocurrencia de un reconocimiento de Interpretar como una
SUCESD. patrones de rendimiento  probabilidad.
estudiantil (Reyes,
Escobar, Duarte, &
Ramirez, 2007).
Support Es de clasificacion Reconocimiento de sitios  Predice el grupo al que  Es un clasificador
Vector binaria. con dos de empalme humano, pertenece una nueva binario v no estd
Machines grupos de distintos deteccion de genero entrada, basiandose en  disefado para
(SVM) tipos, el SVM basado en imigenes y una sola variable. identificar los
buscara la manera de  clasificacion de Permite minimizar el atributos importantes
separarlos mediante  imdgenes a gran escala. error en la separacion.  que construyen la

lineas rectas estando
lo mas lejos posible
entre ellos.
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Los algoritmos descritos en la Figura previa son técnicas de ML, las cuales han tenido
buenos resultados, sin embargo, la evolucion de las redes neuronales, han permitido una

mejoria en el aprendizaje automatico el cual se explica a continuacién.

= 2.1.4 Redes neuronales

El modelo de trabajo de una red neuronal interconectada se ejecuta para transmitir
informacion. Las redes deben estar organizadas en capas que forman un grafico ciclico, es
decir, la salida busca asemejarse a la entrada.

La Figura 3 muestra un ejemplo llamado redes totalmente conectadas. El plano o capa
input (rosado), representa diferentes neuronas, donde cada una representa un dato o pixel
de entrada, el cual se interconecta con una hidden layer o capa oculta (color azul),
modificando los pesos para obtener un valor semejante a la salida esperada. Durante este
proceso se extraen propiedades del valor de entrada automaticamente [50].

i

Q7N

-

S

O =W
W output layer

input layer
hidden layer

Figura 3 Red neuronal con 3 neuronas de entrada, 4 ocultas y 2 de salida

En la Figura 4, explica brevemente el funcionamiento matematico de la red neuronal. En
este ejemplo, se ejemplifica una red neuronal con dos entradas bautizadas X1, X2, y un b
o bias con valor igual a 1. Estas entradas no son modificables, lo modificable son los pesos
W, los cuales son valores aleatorios que multiplican cada entrada, es decir, el valor recibido

en la neurona X1, se multiplica con el peso W1, X2 con W2, X3 con W3, b con WO etc.
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Estos valores (multiplicacion de entradas y pesos) se suman, obteniendo un valor o
sumatorio total igual a Z. Una vez se obtiene esta salida Z, entra en una funcion de
activacion. Las funciones de activacion calculan un valor segun el dato requerido (valores
de 0 a 1, valores de -1 a 1 o valores positivos, variando segun el tipo de funcion de
activacion), como las funciones Relu, Sigmoidea, tangencial entre otras. En la figura se
ejemplifica una funcion de activacion clésica, conocida como la sigmoidea, donde el
exponente de e, es Z, es decir el valor hallado en la sumatoria de las entradas por los pesos
descritos anteriormente. El resultado de esta funcidn de activacién se bautiza como sigma,
el cual entra en la funcién RMS (error cuadratico medio), el cual busca reducir el error de la
salida deseada entre la salida obtenida, la cual se desarrolla elevandose al cuadrado y
dividiéndose entre 2, a esto se bautizard como E de error. Este proceso de cadena hacia

adelante se conoce como forward.

(o deseado — 0)"2
RMS =

. 2
s, sigmoid
. o(z)
) g
do dE
dz do

£ = o 5 ]

0(2) =p7=

Figura 4 Esquematico de red neuronal. Fuente propia

El error E es la salida, la cual no sirve de nada en la primera iteracion, este dato debe iterar
varias veces hasta alcanzar el minimo utilizando, el gradiente descendente estocastico.
Estas iteraciones se logran a través de derivadas parciales con la regla de la cadena,
conocido como la propagacion hacia atras del inglés back propagation. Para obtener el
gradiente descendente, se debe comparar el E frente a los pesos Wn (que multiplicaban las

entradas), la cual se obtiene a través de la regla de la cadena dada en la Ecuacion (1)

dwn ~ do dz dWn

dE dE do dz ( 1 )
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. . dE -
Una vez se obtiene el gradiente descendente o S€ debe multiplicar por un valor alfa «,

bautizado como Learning Rate o factor de aprendizaje, el cual multiplica el gradiente para
que encuentre el minimo (a debe ir de 0 a 1, entre mas se acerque a 0 mas preciso sera,
sin embargo, tendra un mayor costos computacional y tardard méas tiempo encontrando el
minimo, en contraparte, si el nUmero es mayor, puede que encuentre el valor minimo mas
rapidamente, o nunca llegue a conseguirlo al obtener saltos demasiado grandes). Al
resultado cdmo se evidencia en la Ecuacién (2), se resta a Wn (peso de entrada), para de
esta forma obtener un nuevo peso Wn'*l. Esta operacion iterara tantas veces como
considere el disefiador, teGricamente supone que, entre mas iteraciones o épocas, mejorara

la precisién de aprendizaje.

dE (2)

Wwntlt =Wn - o

En resumen, dentro de cada neurona podemos decir que sucede una regresion
lineal donde los pesos le dan la inclinacién a la pendiente y el bias la traslacién
de esta, y se parametriza segun la funcién de activacion sea escalén, rampa, o
sigmoide. Posteriormente, se busca el minimo global por medio del Gradiente
Descendente Estocastico con Momento que no es mas que un calculo de
derivadas parciales, el cual se utiliza con el conocido Back Propagation para
reducir el consumo de maquina, el cual al multiplicarse con una tasa de
aprendizaje y restandose con el valor deseado aprendera las caracteristicas del

objeto de entrada. En la Tabla 2, se describen algunas de sus aplicaciones.
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Tabla 2 Redes Neuronales fuente: Pasquel [38].

Algoritmo  Descripciton !/ Aplicaciones Ventajas Desventajas

Funcidn

Redes Simulan el -Telecomunicaciones, Son capaces de Complejidad de

neuronales  comportamiento de reconocimiento de aprender de la aprendizaje para
un cerebro humano,  patrones, filtrado de experiencia, crea su grandes tareas, por su
conectando varios sefiales, reconocimiento  propia organizacion y gran cantidad de
procesadores entre de caracteres (Galan & tiene un bajo datos, requieren de
si. Martinez, 2015). porcentaje de fallos o una gran capacidad

-Robatica, identificacion  errores. de hardware.

de movimientos (Moya,
Herrero, & Guerrero,
1998).

-Psicologia,
identificacion de
caracteristicas para
diagnostico (Montafio,
2002).

Una red neuronal convolucional o convnet, difiere al proceso de una red neuronal particular,
por el gran nimero de capas, las cuales van de decenas, a centenas, e internamente,

realizan procesos que reducen la imagen, para optimizar costo computacional [37].

Las ConvNets o redes neuronales convolucionales (CNN), constan de varias etapas donde
la entrada y la salida representa una serie de arreglos llamados "mapas de caracteristicas",
es decir operan por pixeles, empleando multiples filtros, funciones de activacién lineales,
capas de normalizacion, pooling, redes neuronales totalmente conectadas como vector
columna que sera evaluado con el criterio de una red neuronal [51] y clasificado en la capa

Softmax.

= 2.1.5 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

La Figura 5 obtenida de Mathworks@, evidencia graficamente la arquitectura de una CNN,
y sus partes. El proceso general, inicia con una imagen de entrada que se lee en pixeles,
seguido por una convolucién o filtro, el cuan es la multiplicacion entre arreglos, para obtener
bordes, diagonales o imagenes mas complejas automéaticamente. El pooling, reduce la
cantidad de pixeles obteniendo las caracteristicas relevantes. Posteriormente, la funcion de

activacion Relu obtiene los valores positivos, obtenidos en la convolucion o filtro previo. El
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proceso se realiza reiterativamente en varias capas hasta llegar en forma de vector
columna. Las capas flatten y fully conected, se interconectan como neuronas buscando el
error y actualizando los pesos con el gradiente descendente [52], para al finalizar a la salida
se obtengan las clases deseadas en la funcion Softmax. El proceso de aprendizaje de una
CNN extrae filtros (bordes, diagonales, verticales) automaticamente, aprendiendo las

caracteristicas de los componentes RGB en una imagen.

. <y
H:“H ~ = !
3 —
Convolution + Convolution + Flatten Fully  Softmax
RelLu Pooling Relu Pooling Connected

Feature Learning Classification

Figura 5 Arquitectura de una CNN. Fuente: Mathworks [53]

Los hiperparametros se entienden como aquellas caracteristicas que modifican el
comportamiento del algoritmo de aprendizaje profundo y estan especificados por el
desarrollador.

La Figura 8, ejemplifica la convolucién en un cuadro matricial, donde cada numero
representa un pixel en una imagen que va de 0 a 255, pasa por un filtro de 3x3 y se extrae
asi un solo numero, el cual es el resultado de la sumatoria del producto punto visto y

explicado en la Ecuacion 3.

Source pixel ?
1 1A
>3\0 7 4 (1x3)+(0x0)+(1x 1)+
/E F5] (2x2)+(0x6) +(2x2) +
2] <>< (1x2)+(0x4)+(1x1) =-3
28 T
| 2
31044 1 1A
e }/ wl ///
a0y Susgetgs
e [T 8=« C////
2 /{ 0 | //
14 - T A
2 // /// //
< Convolution filter // // |
(Sobel Gx) |1 /_/ //
Destination pixel L1 |1 //
1 // |1
= | —1 L
|
1 =1 |-
// L~
L1 Lt
//
/

Figura 6 Operacién de convoluciéon. Fuente: Mathworks [54]

29



S(i,j)=ZZI(m.n)K(i—m,j—n) (3)

m n

Dimensiones del filtro (F):

El filtro kernel o capa de convoluciéon es utilizado para la extraccion de
informacion en una imagen de entrada obteniendo como salida los caracteres o
feautures principales. Por ejemplo, una capa de convolucion de bordes verticales
0 de bordes horizontales se pueden ver respectivamente de la forma (4) y (5) a

continuacion.

1 0 -1 (4)
Capa deteccion bordes verticales [1 0 —1
1 0 -1
1 1 1 (5)
Capa de bordes horizontales [ 0 O O]
-1-1-1

Multiplicando esta matriz por las dimensiones semejantes a la imagen de entrada,
se logra obtener informacion por secciones, la cual se va arrastrando por pixeles,
siendo este resultado, aquel que continua el proceso de pooling, y funciéon de

activacion hasta terminar las capas de la CNN.

Convolucion: Las capas de las convoluciones, combinan pardmetros que
permiten el aprendizaje de patrones [52] para categorizarlas correctamente [51]

como se aprecia en la Ecuacién 6 del documento.

s(t) = fx(a)w(t—a) da (6)
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Padding:

El Padding o relleno con pixeles negros al rededor, permite el aprendizaje de
bordes para redimensionar la imagen y evitar errores de aprendizaje. Se
recomienda la utilizacion de imagenes con bordes negros lo suficientemente
grandes, para gque la salida sea igual en dimensiones que la entrada y asi evitar
problemas de aprendizaje en la convolucién como se aprecia en la Ecuacion 7,
siendo W el ancho o vector fila de la imagen, P el Padding o cantidad de pixeles
negros que se agregaran para hacer el relleno de una imagen y F el ancho o

vector fila del filtro, sumando un uno se obtiene:

(W+2P—F) +1 (7)

El resultado se halla de la misma forma para obtener a la altura de la salida.
Tomando como ejemplo una imagen de 6x6, e implementando un filtro (F) de
3x3, se ejemplifica como ((6 + 2(0) —3) + 1), obteniéndose como salida, una

imagen de dimensiones 4x4 como resultado.

Stride: Representa el salto en pixeles del filtro tanto en alto (H) como ancho (W).
Elfiltro si no cuenta con stride, se desliza en la imagen pixel por pixel de izquierda
a derecha, segun mas grande sea el salto, mayor sera la reduccion del resultado
de la convolucion expresado en la Ecuacion 8. Como ejemplo suponga una
entrada W « H =7 (Imagen 7x7 pixeles), P =0 (sin relleno), F=3(filtro 3x3), y
un S=2 (Stride o salto de dos) obteniendo a la salida una imagen después de la

convolucion de 3x3.

W +2P—F H+2P—F 8
weigh= Y 2P0 1 hign = HH2P =0 (8)
S S
, (7+2%0-3) _ (7+2%0-3)
Welgh=f+1xH1gh=f+1=3X3

El stride es utilizado para reducir la imagen.

Pooling. El Max pooling y average pooling, son usados en el estado del arte para reducir

las imagenes y extraer el feauture relevante. Tomando como ejemplo la aplicacién de un
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Max pooling, se extraen los pixeles de valor mayor en secciones de 2x2, a una imagen de
16 pixeles (4x4), obteniendo como salida una nueva de 4 pixeles (2x2) vista en la Figura 7.
Se evidencia que la imagen se reduce 4 veces [55] a la imagen anterior, extrayendo asi, la

caracteristica principal del filtro [56].

Max pooling
418
1(0|5|4 5|6
3/4|8(3 /
1(4|6|5 Average pooling
2(5]4]1 \ 2[5

3|4

f(x) = Max (xi, j, d)

Figura 7 Max Pooling y Average Pooling. Fuente: Mathworks

En la Tabla 3, se describen tres (3) tipos de pooling, por maximo valor, por promedio 0
subsampling.

Tabla 3 Funcién capa Pooling [57]

Tipo de pooling Implementacion Descripeion
Max-pooling max(x;) Miximo de una region cuadrada de tamafio
rxr I
Promedio  (Average) o mean(x;) Promedio de una region cuadrada de tamario
downsampling = [XI.
Subsampling tanh(f Zﬂ +b) Promedio de la entrada de una region
re cuadrada de tamano rxr v multiplicado por un
FXF

escalar entrenable (B) v sumado un bias
entrenable (b), calculando el resultado a través
de una funcién no lineal.

Profundidad: Son los canales de la disposicion de entrada, una imagen en grises tiene un

canal, un RGB tiene tres canales.

Acé se explica que para tratar imadgenes de 3 canales o 3D, se utiliza un filtro por cada canal
con la misma dimension de alto y ancho, y al final se obtiene uno bidimensional. Si se

quieren obtener mas filtros simplemente se representara como FxC, siendo F el vector de

32



salida por ejemplo 4x4 y C la cantidad de filtros, en este caso C= 3 por los componentes
RGB.

Como ejemplo de entrada, una imagen de 39x39x3 considerando la formula ((n+2p-f) /s) +1
se implementan 10 filtros de 3x3 (f=3), stride(s) =1 y sin relleno (p=0), obteniendo ((39+0-
3) /1) +1, obteniendo una imagen de 37x37*10, es decir mas pequefia, pero con mas
profundad, en este caso, diez canales. Se puede repetir el proceso con mas convoluciones
hasta obtener una imagen de 7x7x40, esto es igual a 1960 datos, los cuales se resumen en
un vector columna en la fully connected, para aplicar una regresién logistica o funcién
Softmax [1].

Rectified Linear Unit (Relu): Unidad de rectificacion lineal o RELU, es la funcion de
activacion que obtiene los numeros positivos, los nimeros negativos obtenidos en el
proceso de convolucién y pooling se vuelven cero [58]. Al aplicarse convoluciones o
multiplicar por filtros, los datos recibidos pueden ser negativos o positivos, siendo la funcién
Relu, aquella que simplifica el proceso remplazando los pixeles negativos visto en la Figura
11.

f(x) =Max (0, x i, j, d)

Figura 8 Rectified Linear Unit (Relu). Fuente: TinyMind

Normalizacion: En la normalizacion se utilizan dos técnicas para evitar confundir la red
Batch Normalization [59] y el Group Normalization [58] para corregir el desplazamiento

covariable interno.

Fully Connected Se considera como una red neuronal convencional que interconecta las

salidas con capas ocultas y genera unas salidas deseadas. Se suele utilizar capas
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completamente conectadas en la que cada pixel se considera como una neurona separada

al igual que en un perceptron multicapa.

Dropout: En el aprendizaje puede ocurrir un over fitting o sobre ajuste el cual genera
problemas cuando se entrena una red, ya que aprende perfectamente unos pardmetros
especificos, pero al validar con informacion nueva, es incapaz de reconocerla ya que
practicamente ha memorizado las entradas de entrenamiento, por eso desconecta
aleatoriamente neuronas disminuyendo el sobre ajuste para que reconozca ahora si

entradas similares sin problema [50].

Softmax: Esta Ultima capa, evalla la cantidad de salidas, siendo la sumatoria de las
probabilidades de salida de clasificacién igual a 1. por ejemplo, una moto puede
considerarse semejante a un movil de dos ruedas, sin embargo, propiedades de la moto
hace que difiera de la bicicleta o el monopatin [60], como lo representa la Ecuacién 9 a

continuacion.

eZi
o(z); = YK o (9)

En la Figura 12, se muestran los hiperparametros mencionados anteriormente, donde H es
la alturay el ancho W de la imagen, F el tamafio o dimension del filtro, S es el salto o stride,

P el relleno o Padding y C o D representa el Depth, profundidad o numero de canales [12].

= Number of filters, K
= Filter size, F =l
= Stride, S

-« Zero padding, P =
P g [ 8T st Hy H,

Conv Layer Output
H, | Wy Ip 2 4
W W, —F+2P)/S+1
H (Hy —F +2P)/S + 1
D, =K

Wl Conv Layer Input ==

ie

Figura 9 Hiperparametros de la operacion de las capas de las CNN. [53]
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Funcion de perdida: La funcion de pérdida o Loss Function caracterizan la similitud de una
etiqueta con algunas caracteristicas previa. Es decir, la funcién de perdida es el resultado
de la interaccién de una salida vs una entrada en una red neuronal con las variables peso
y bias, obteniendo un margen de error, restando estos dos. Este margen de error se lo
realiza tantas veces sea el entrenamiento de la red, de este error la red aprende y actualiza
los pesos y las ganancias de cada neurona. Entre mas cerca esté de cero este error,

significa que menos trabajo le costara a la red entrenada identificar el objeto de entrada.
Red neuronal RESNET

El entreno de las CNN muy profundas se vuelve més lento y complejo en conseguir el valor
optimo utilizando el Gradiente.

En teoria una red al ser mas profunda y recibir una mayor cantidad de datos, mejorara la
precision en la salida sin embargo en la practica, al recibir una cantidad de datos mayor, la
red empieza a perder precisién y a sobrentrenarse. La Resnet tiene la facultad de evitar
este problema gracias a sus capas residuales.

Gracias a las convoluciones 1x1, se puede lograr reducir el calculo ya que esta convolucién
es capaz de tomar solamente los filtros que se consideren con mayor relevancia en el
proceso. Por ejemplo, una capa de 28x28x192, (nH 28, nW28, nC 192), es decir con 192
filtros, se le aplica una Conv de 1x1x192, junto a la Relu, obteniendo una no linealidad sin
los nUmeros negativos, y a la salida obtener por ejemplo 28x28x32, es decir la capa en

ancho y alto de las mismas dimensiones, pero con menos filtros.

La Resnet omite conexiones, lo cual le permite tomar la activacién de una capa y alimentar
a otra mas profunda de la red. La Resnet se construye a partir de un bloque residual. La
funcion de activacion lineal va de acuerdo a la Ecuacion (10), donde W (Es la matriz de

peso) y b es (un vector de sesgo).

M1+ 1] = WAL+ 1] *ar1] + b1+ 1]s (10)
Luego se aplica la funcién Relu la cual es a™[I+1] = g(z*[I+1]). Posteriormente se repite el
proceso lineal a un nivel mayor siendo Z[I+2]= WA[I+2]*a\[I+1]+b/[I+2] y de nuevo la funcion

Relu expresada como a”[I+2] = g(z\[I+2]). Lo que busca esta CNN, es tomar atajos (short

cuts) y omitir conexiones, igualando la entrada a la segunda capa quedando siempre la
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funcion lineal antes de la Relu, es decir, la funcion obtenida al finalizar se expresa en la

Ecuacién (11).

an[l+2] = g(z[I+2] + a™(l]). (11)

La red incepcidn, evalla si es mejor utilizar pooling, un tamafio especifico del filtro, o todos
a la vez. En este proceso se pueden obtener varios filtros con las mismas dimensiones de
la capa. por ejemplo, en una capa de 28x28x192, se le aplica una convolucion de 1x1x64,
otra de 3x3x128, otra de 5x5x 32 y un pooling, obteniendo a la salida una capa de
28x28x256, la cual contiene varios filtros. Para lograr que los parametros sean equidistantes
(es decir de 28x28), se aplica Padding o relleno. Hacer una operaciéon de este tipo, se
requiere de casi 120M de operaciones, a diferencia del uso de convoluciones de 1x1, lo
cual reduce 10 veces el célculo. Concluyendo la Resnet es una CNN muy profunda, liviana
y potente, capaz de aprender varias caracteristicas gracias a su arquitectura residual,

utilizando convoluciones de 1x1 para reducir la cantidad excesiva de filtros.

= 2.1.7 Deteccion de Objetos

Para hablar de reconocimiento de objetos basados en regiones, se requiere conocer el
funcionamiento de localizacién de objetos, antes de entender qué es la deteccién de

objetos.

Para la creacién de un algoritmo de asistente a la conduccién, no basta solamente con
clasificar una imagen, ya que, en un entorno dinamico lleno de automoviles, personas,
sefales de transito, entre otros, no seria suficiente la clasificacion de una categoria general
por imagen, por esto se requiere conocer el proceso de localizacién, es decir que en una
imagen se encierre y clasifique en un cuadro delimitador o bounding box, el objeto
detectado. Como se presenta en la Figura 10, el cuadro delimitador cuenta con una altura
bh y un ancho bw, el cual se ubicara segin una coordenada del punto bx y by, el cual ira
en el centroide del recuadro (punto amarillo). Los ndmeros (bx, by, bh y bw, son nuevas
salidas de la red neuronal). Por otro lado, existe otro nimero PC, el cual define con un O si
no hay un objeto y 1 silo hay, el cual se obtiene a través del error cuadratico medio. También
existira un numero cl, c2, cn, uno por cada clase seleccionada, sin embargo, ninguno de

estos célculos tiene sentido si el PC es cero (0).
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by (0,0)

‘*‘Bw(ancho)

bx (1,1)

Figura 10 Localizaciéon de imagen. Autoria propia

= 2.1.7 Red neuronal YOLO (You Only Look Once)

La arquitectura YOLOV2 (You Only Look Once), se inspir6 en la vision humana en cémo
los ojos pueden detectar objetos de un vistazo en su traduccion del inglés (usted ve una
sola vez), con una regresion pura capaz de predecir directamente los cuadros
delimitadores, clasificar y entregar un score o puntaje de precision, utilizando una Unica
CNN [38].

En este trabajo de aplicacion, se implementé la arquitectura YOLO debido a que presenta
un mejor comportamiento en velocidad y precision detectando objetos, frente a otras

arquitecturas del estado del arte como la Faster RCNN.

Esta arquitectura como se observa en la Figura 11, separa las imagenes por regiones, y
predice en cada recuadro si se encuentra 0 no algin objeto de interés basado en una

probabilidad mayor al 50%.

El algoritmo extrae por si solo los filtros necesarios de cada objeto de interés disminuyendo
considerablemente el error de deteccion para nuevas entradas, es decir, imagenes

diferentes a las utilizadas en el entrenamiento.
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Este algoritmo ha sido probado en una GPU Titan X [91], detectando a una velocidad de 45
cuadros por segundo (FPS) sin mini Batch, que para el presente trabajo tarjeta, se realiza
con una tarjeta grafica NVidia 920 mx, capaz de procesar aproximadamente 10 (FPS),

siendo un algoritmo aceptable para aplicaciones en tiempo real.

Figura 11 Arquitectura YOLO, a una malla de 7x7 [61]

Esta arquitectura divide la imagen en una de malla de 7x7, tiene 24 convoluciones [61], con
dos capas de conexion totalmente conectadas, vista graficamente en la Figura 12. La
arquitectura YOLO sirve para aplicaciones a tiempo real, utilizando una Unica CNN
encargada de caracterizar los objetos en imagenes por regiones. En lugar de los médulos
iniciales propuestos por GoogleNet, YOLOV2 utiliza capas de reduccién con filtros de 1x1
seguidos de capas convolucionales de 3x3 para obtener formas, contornos, texturas,
colores, entre otros, [61]. Posteriormente dos capas totalmente conectadas capaces de
encontrar la probabilidad del cuadro delimitador en ubicacion por coordenadas y el tamafio
de un recuadro que encierra la deteccion (x, y, w, h), siendo la normalizacion por lote, capaz
de regularizar el modelo y eliminar el sobreajuste en un mapa de caracteristicas de 13x13.
Si bien esto es suficiente para objetos grandes, debe beneficiarse de funciones de grano

mas fino para localizar objetos mas pequefios [98].
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Figura 12 Arquitectura (YOLO) [38]

La evolucion para el uso de esta arquitectura requirid el desarrollo de los LandMark
detection conocidas también como la deteccion por etiquetas de puntos. Se intentd el
estudio por ventanas deslizantes, donde un recuadro pasaba cuadro por cuadro cémo
funcionan las convoluciones deslizandose por ventanas en filas, sin embargo, eran muy

lentas, reduciéndose al analisis del uso de una sola convolucion.

En el proceso de busqueda por regiones de interés o bounding boxes, se analiza en un
vector columna, donde ubicar los parametros ver Figura 13, entre ellos la primera fila se
ubica un 1 si hay un objeto de interés o un 0 si no lo hay, en este caso encontré un perro,

en la segunda fila bx representa un punto en las coordenadas de x del objeto de interés y
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by de las coordenadas de y respectivamente, ubicandose en el centro de masa del
cuadrado que encierra el objeto de interés. bw la distancia en x que ocupa la imagen
conocido en geometria como la base y bh, la distancia en Y o altura del cuadrado,
finalmente se agregan dos espacios los cuales representan la cantidad de objetos de interés
(perros y bicicletas) agregandose un 1 o 0 si esta 0 no respectivamente. En este caso aplica

la entropia binaria, para mas de dos clases aplica la categoria de entropia cruzada.

Predictor/objetivo
p(objetivo|imagen) —— entropia binaria cruzada

bx 7™ localizacionen x

by —— localizacion en x

Height L » altodel bounding box
Width —* ancho del bounding box

p(clase 1|imagen)
plclase 2|imagen) |———— Categoria de entropia binaria
p(clase k|imagen)

Figura 13 Funcidn de perdida Loss function Autoria: Propia

Finalmente es importante identificar los Anchors, los cuales son utilizados para que la
arquitectura las dimensiones del ROI, evitando confusiones a pesar de que un Ol, esté

cubriendo a otro como se evidencia la Figura 14.

Figura 14 Parametrizacién de Anchors personay carro. Fuente Deep Learning COURSERA.ORG

Dividiendo la imagen en una malla, donde existen varios Ol, se genera una interseccion
sobre la union, calculando el area interceptada sobre el total donde se obtenga un valor
superior al 50% como parametro de busqueda del Ol, habra un recuadro dentro de la

imagen procesada. Este proceso, se conoce como IOU (Interseccién Sobre Unidn), junto a
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la supresion maxima, que considera el mayor porcentaje de aceptacion y quita las que estén
cerca con menor probabilidad como se ve en la Figura 17 y 18. Formalmente se define la
confianza como Pr (Probabilidad de Objeto) * IOU, donde, si ho existe ningln objeto en esa

celda, el puntaje de confianza deberia ser cero.

La superposicion se calcula segun las coordenadas de interseccion de los recuadros
delimitadores del detector, tanto de la parte que corresponde al alto (H) Ecuacién 12, como
el ancho (W) Ecuacion 13, siendo el &rea total de la intercepcion la Ecuacion 14.

H = min(box1[y2], box2[y2]) — max (box[y1], box2[y1]) (12)

W = min(box1[x2], box2[x2]) — max (box[x1], box2[x1]) (13)

Area de Interseccion = H * W (14)

Por otro lado, el area de unidn se obtiene de la suma de las dos areas de los cuadros

delimitadores, restando la interseccion, ver Ecuacién 15:

Area de unién = areaBox1 + areaBox2 — area de interseccion (15)

El IOU calculado del detector debe ser mayor o igual al valor utilizado de umbral IOU (0,5)
para que el cuadro delimitador sea graficado y visualizado en la imagen de salida. El calculo

del IOU (intercepcién sobre el objeto) del detector se realiza mediante la Ecuacion 16

Area de Interseccion

IoU =
° Area de Union (16)

41



La salida YOLOvV2 consta en predicciones como se muestra en la Figura 15 de clase C
donde, a partir de la grilla W x H, se tiene B cajas delimitadoras en cada una de las grillas
y cada caja tiene 6 predicciones, es por ello que el vector de salida esWxHXx (B* 6 + C)
[38].

Offset
Image arigin |—|
Predefined anchor box location
Offsety Ll B

i
Predicted offset
[ ]

Figura 15 Intercepcién sobre la union (IOU) Fuente Mathworks [135]

El modelo YOLOV2, se utilizé para el data set de PASCAL VOC. Las primeras capas con el
uso de convoluciones y Pooling, extraen los filtros para al finalizar predecir con técnicas de
probabilidad 10U la ubicacion del objeto.

En el entrenamiento se utilizan 20 capas convolucionales y una capa que promedia grupos;
Para implementarla se utilizan 4 capas de convolucion y dos capas de conexion completa,
analizando el error cuadratico medio para con el valor minimo alcanzar a predecir los
objetos de interés [62].

El presente trabajo propone la utilizacion de la arquitectura de red neuronal convolucional
YOLOV2, el cual permite mediante detectar seis Ol, entre ellos sefiales de pare, seméforos,
personas, carros, motos y bicicletas lo cual es novedoso considerando su uso para
implementarlo como asistente a la conduccién en un automovil. En la Figura 16 se adjunta
un esquematico del funcionamiento de la YOLO.

En resumen, Para la deteccidn se tienen en cuenta principalmente tres caracteres:
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e Intersection over union (IOU) — Predecir la puntuacién de objetividad de cada
cuadro de anclaje.
e Anchor box offsets — Refinar la posicidén de la caja de anclaje

¢ Class probability — Predecir la etiqueta de clase asignada a cada cuadro de anclaje.

En conclusién, la estructura de la YOLO (ver Figura 19), es una arquitectura capaz detectar
y clasificar varios Ol en un ROI con una sola CNN lo que permite aplicabilidad para el
presente trabajo. Las CNN como algoritmos de DL, demostraron poder actualizar los filtros
a través de técnicas de convoluciones permitiendo actualizar los pesos automaticamente
como lo haria una red neuronal multicapa. La arquitectura YOLO, procesa las imagenes de
entrada a través de una grilla que genera cuadros delimitadores con bounding boxes,
identificando segun el mapa de probabilidad. La Unica CNN (en este caso GoogleNet),
genera un score segun el label o etiqueta de la imagen clasificando y detectando los Ol
seleccionados.

Red troncal GoogleNet Salida

Deteccion

Puntajes altos
de confianza por
clase

Mapa de
probabilidad
de clase

Figura 16 Estructura de red YOLO [38]
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o 2.2 CARROS AUTONOMOS

La comprensién actual de autonomia en los automaviles, parte de identificar los niveles de

autonomia en los CA y algunos de sus sensores.

= 2.2.1 Niveles de autonomia en un automovil.

Existen seis (6) niveles de autonomia segun la SAE [13] (Sociedad De Ingenieros
Automotrices), los tres primeros son tripulados, los tres siguientes no requieren de una
participacién importante de un conductor. La autonomia en coches ha ido progresando
considerablemente, aportando avances a la reduccion potencial de accidentes y
descongestionar el tréfico, considerando comodidad, seguridad y un rendimiento 6éptimo en
combustible. Los departamentos que regulan la autonomia en conduccion es la SAE y la
NHTSA (Administracién Nacional de Seguridad de Trafico en Carreteras del Departamento
de Transporte de EE. UU), siendo estos dos departamentos pioneros en clasificar los
niveles de autonomia en CA. Cada nivel segun la SAE se caracteriza por funciones mas
complejas, siendo a mayor nivel de autonomia, menos dependiente en intervencion
humana. Para transformar un vehiculo normal en uno autbnomo es crucial la sensoérica
utilizada, la cual va desde radares y caAmaras, a escaneres y sensores LIDAR, siendo esto,
un aspecto importante en la adquisicion de datos con una vision amplia del entorno en el

gue se inmerge el automoévil y toma de decisiones [63].

Autonomia significa independencia o poder de autogobierno sobre si mismo, considerando
las ventajas y las desventajas en sucesos ocurridos por un CA, ¢a quién culpar en caso de
falla 0 accidente, al automovil o al estado, al tener deterioradas las vias y las sefializaciones

de transito?

Se debe considerar con precaucion la semantica al hablar de autonomia en el coche, ya
que si bien, un automovil totalmente autbnomo debe ser capaz de realizar su propio
mantenimiento en software y hardware, ademas de conducir de un punto A, a un punto B
igual que lo haria un humano. Instituciones como la Organizaciéon Internacional de
fabricantes de vehiculos de motor (OICA), el Instituto Federal de Investigacion de
Carreteras de Alemania (BAST) y la Administracién Nacional de Seguridad del Trafico en
las Carreteras de EE. UU (NHTSA) [63], intentaron describir los niveles de autonomia, dificil
tarea al depender de diferentes fabricantes, requisitos del sistema, usos adecuados del

sistema y nivel de automatizacion. Los 6 niveles de automatizacion se describen segun la
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SAE seis niveles, donde el nivel 0 no tiene ningun tipo de automatizacion, en el primer (1)
y segundo (2) nivel existen DDT (Tareas Dindmicas de Conduccién, por sus siglas en
ingles). Los tres niveles superiores de automatizacién de conduccion (3-5), se refieren a
casos en los que el ADS (Sistema de conduccién automatizado), realiza los DDT de forma
automatica [64]. En la Figura 17, se ilustran diferentes niveles del estandar J3016 con una

descripcion por cada nivel

NIVELES DE AUTONOMIA DE UN COCHE km77.com

Conductor

— N —y 2%
Gp-- C-- O

3 Autonomia 4 Alto nivel 5 Autonomia
conductor controlada de autonomia total

Figura 17 Niveles de carros autbnomos SAE (Sociedad de Ingenieros Automotrices) [13]

Niveles de automatizacion
Nivel 0 (sin automatizacion), el conductor realiza toda la conducciéon DDT.

Nivel 1 (asistencia al conductor) durante una condicién especifica, el sistema realiza el
control de movimiento lateral o longitudinal pero nunca los dos simultaneamente, y el

conductor realiza las tareas restantes del mismo.

las principales funcionalidades que el vehiculo preferiblemente necesita tener son el control
de crucero activo (ACC) y el Sistema de advertencia de abandono de carril (LDWS). EI ACC
es unatecnologia que tiene la capacidad de mantener una velocidad predefinida y mantener
una distancia segura frente a vehiculos al frente [63]. EI LDWS es la funcion que detecta el
marcador de la linea en la carretera y llama con una alerta, advirtiendo al conductor de un
cambio de carril involuntario. Para que estas tecnologias funcionen correctamente, algunos

de los sensores necesarios serian sensores ultrasonido, un sensor radar de largo alcance
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(LRR) o una camara complementaria. Un sensor ultrasénico utiliza la propagacion del
sonido para detectar objetos y vehiculos, el radar (deteccidn de radio y rango) utiliza ondas
electromagnéticas emitidas por una antena que reflejada en objetos que calcula con el
tiempo de rebote, la distancia. Las camaras para sonido envolvente se componen
basicamente de cuatro a seis lentes de ojo de pez (esto significa camaras de gran angular),
colocadas alrededor del vehiculo para generar una alineacion geométrica y componer asi

la vista del conductor [65].

Nivel 2 (conduccion parcial) durante una condicién el sistema realiza tanto el movimiento
lateral como el longitudinal, donde el conductor supervise el sistema. El nivel dos de
conduccién parcial, tiene como funcionalidades el LKA (asistencia de mantenimiento de
carril por sus siglas en ingles) y la PA (Asistencia de estacionamiento). El LKA en algunos
casos puede verse como un complemento para el LDWS ya que el LKA toma medidas si el
conductor no realiza ninguna maniobra para evitar el cambio involuntario de carril. En otro
caso, el sistema LKA ayuda al automévil a mantenerse en el curso de la carretera, evitando
dejar el carril involuntariamente o chocar con objetos al costado del vehiculo. Los sensores
mas comunes utilizados para implementar estas funcionalidades son los LRR (ultrasénicos
de largo alcance), la camara de sonido envolvente y ahora un radar de corto alcance (SRR)
de 0,15 a 30 metros, aunque también existen de mediano alcance (MRR) de 1 a 100 metros,
y de 10 a 250 metros para el LRR [63].

Nivel 3 (automatizacién de conduccién condicional): La conduccién auténoma condicional,
relne las funciones de los dos niveles inferiores, sumado al Frenado automatico de
emergencia (AEB por sus siglas en ingles), el Monitoreo del conductor (DM)), Traffic Jam
Assist 0 asistente de trafico (TJA) [63]. EI AEB es una caracteristica que previene
accidentes y siniestros automovilisticos, advirtiendo al conductor de un choque, frenando
sistematicamente. EI DM monitorea al conductor mientras conduce el automévil en la
carretera. Si el conductor no esta prestando atencién y se detecta una emergencia, el
sistema advierte mediante luces intermitentes o sonidos llevandolo a un estado con un
minimo riesgo. El TJA es una funcion ADAS que ayuda al conductor a conducir el vehiculo
en atascos si la funcion esta habilitada, el automoévil puede frenar, arrancar, mantener una
distancia segura y mantener el vehiculo en el carril, todo esto sin la intervencion del

conductor.
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Nivel 4 Alta automatizacién de conduccion durante una condicion especifica. El sistema
realiza todo el DDT, sin esperar que el usuario responda para intervenir si se le solicita. En

este nivel, la funcién realiza toda la operacién de conduccion en autopista.

Nivel 5 (automatizacién de conduccion completa) no existe una condicion especifica para
que el sistema funcione, la funcién debe ser capaz de realizar la DDT sin intervencion
humana. En este nivel, el sistema es capaz de guiar el vehiculo durante todo el viaje,
independientemente de los puntos de inicio y finalizacion en las condiciones el trafico y el
clima [66].

= 2.2.2 Carros autbnomos y sensores

Para los diferentes niveles de autonomia se requieren sensores capaces de atender
parcialmente, a las necesidades del vehiculo para visualizar el medio ambiente. Estas
caracteristicas funcionen de manera 6ptima, si el vehiculo cuenta con los siguientes
sensores: Una cdmara de larga distancia, una cAmara estéreo, sensor LIDAR e infrarrojos
o térmicos. Una camara estéreo se basa en la vision considerando la distancia, semejante
a la naturaleza, ya que humanos y animales “mapean” con precisiéon los entornos 3D y

miden parcialmente la distancia desde el punto de vista referencial a un objeto en el espacio.

Caracterizaciéon de sensérica por coche auténomo

En el mercado europeo y Norteamérica se comercializan automéviles con diferentes tipos
de autonomia, entre ellos asistentes a la conduccion, parcialmente autbnomos, y autonomia
controlada [13], los cuales han invertido innumerables esfuerzos en conseguir la autonomia
total entre ellos BMW, Mercedes Benz, Nissan, Google, la General Motor, con una

caracterizacion especial en sensores ilustrados en la Tabla 4.

Para el automovil autbnomo de Google serie Prius and Linux, se considerd un sensor Lidar
capaz de detectar objetos a un rango de 360 grados, camaras RGB que identifique colores,
radares frontales y laterales, un enconder de posicion en las ruedas y mapas que lo ubican
satelitalmente. Es posible ver que el automovil de Google es el mas robusto al utilizar sensor

LIDAR, aunque se comercialice en el mercado. Todas las compafiias comparadas, usan
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camaras para detectar el medio ambiente, siendo uno de los sensores mas importantes del
vehiculo [67].

Tabla 4 Technology current used by some carmakers / Source: MIT Technology Review

Baaw Maercedes-Bonz Nissan Google General Motors
VEHICLE 5Series 5 500 Intelligent  Leaf EV Prius and Lexus  Cadillac SRX
(modified) Drive Research {modified) (modified) {modified)
Vehicle
KEY « Video camera » Stergo camera «Front and side » LIDAR on the + Several laser
TECHNOLOGIES  tracks lane sees objects radar roof detects SENS0rS
n}arkmgs and ) ahead in 3-D s Camera obge.(;-ts argund s Radar
reads road signs Additional the car in 3-D
2 ; : 2 oo « Front, rear, : : « Differential GPS
= Radar sensors cameras read 5 = Camera helps
X and side laser P
detect objects road signs and SCANMErs datect objects + Cameras
ahead g:"‘rﬁ_m traffic « Four wide- - Front and - Vlery accurate
= Side laser W ._"?:"k_: C_“l;l}ms side radar map
SCanners « Short- and long- ‘\' v "‘1 : iariial
range radar how the =Ingrta
= Uitrasomc driver the car's measunng umit
SENS0IS |Infrared camera surroundings tracks position
= Differential GPS = Ultrasonic = Wheel encoder
- Vory accurate SENS0TS tracks movement
map = Very accurate
map

Mercedes Benz clase E [14], cuenta con un asistente a la conduccion que lo hace un auto
parcialmente autbnomo contando con funcionalidades de frenado al reconocer situaciones

de peligro, entre ellas:

e Advertencia de distancia y de colisién: Emite sefiales de iluminacién o acusticas
como advertencia al encontrarse muy préximo al objeto de interés delantero.

e Asistencia al frenado en funcion de la situacion. Apoya la presion del frenado al
percibir la reaccion

e Frenado autbnomo. Si el conductor no reacciona a pesar de las advertencias iniciara
automaticamente un frenado auténomo.

e Funcion de frenado de emergencia ante retenciones: Si el sistema no detecta
ninguna posibilidad de esquivar, la funcion de frenado de emergencia ante

retenciones puede reducir automaticamente la velocidad.

Por otra parte, los automoviles Tesla, le han apostado al uso de la conduccion autbnoma

sin sensores Lidar, considerado lo como barrera de entrada al ser de alto costo. Tesla
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cuenta en sus coches 8 camaras para obtener una vision 360 grados, divididas en dos
laterales con alcance de 80 metros, tres frontales para percibir una vista de 120 grados y
longitudinalmente a 250 metros, 3 con vista hacia atrds que permiten los adelantamientos
y 12 sensores que complementan su “vision”. Entre ellos un radar que permite ver a través
de zonas oscuras y con neblina de hasta 160 m, ultrasonidos laterales que reconocen autos
cercanos y un computador con tarjeta grafica capaz de procesar un gran ndamero de
informacion a tiempo real ver Figura 18. Cada cdmara tiene una funcion especifica, entre
ellas estan para crucero de control adaptativo, deteccion de peatones, freno de emergencia,
asistente espejo y de parqueo. A pesar de los esfuerzos realizados aun hay algunos errores
que solucionar, entre ellos las sombras producidas por los tineles percibidas como objetos,
0 el no poder adelantar un coche por la derecha sin contar con los problemas de

reglamentacion e infraestructura vial que varia en cada pais.

SURROUND VIEW
REAR VIEW MIRROR

AUTOMATIC EMERGENCY BRAKING
COLLISION AVOIDANCE

CONTROL

-{ PARK ASSIST -‘ PEDESTRIAN DETECTIAN -{ ADAPTIVE CRUISE

CAMERA

BLIND SPOT DETECTION [ LANE DEPARTURE WARNING
SURROUND VIEW
Ly PARK ASSIST -{ DIGITAL SIDE MIRROR “»| TRAFFIC SIGN RECOGNITION
REAR COLLISION WARNING PEDESTRIAN DETECTIAN
CROSS TRAFFIC ALERT AUTOMATIC EMERGENCY BRAKING

Figura 18 Cubierta de sensores vision 360 grados [68]

Comparacion de camara mono y estéreo

Una camara de video estéreo estd compuesta por dos camaras que, al colocarse a una

distancia fija entre si, es posible sintetizar y obtener la informacion RGB y estimar la
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distancia. En comparacion con un sistema mono camara, las camaras estéreo son mas
robustas y confiables para calcular al obtener datos de dos camaras. La Tabla 5 presenta
una comparacion de pardmetros entre un sistema mono cdmara y uno estéreo, algunos
puntos destacados es ser mas simple y mas confiable que uno con cdmara mono, pero

exige mas costo de maquina para procesar la imagen [69].

En conclusidn, la SAE cuenta con (6) niveles de autonomia, para lo que, en este trabajo, se
considero el desarrollo del nivel dos debido a las caracteristicas que lo relacionan, entre
ellas, dar asistencia a la conduccién, mantener un movimiento longitudinal, proponer un
sistema con una camara estéreo, capaz de reconocer la distancia de los Ol, que se pueda

implementar para un automévil convencional en Colombia.
Tabla 5 Comparativo entre mono camaras vs camara estéreo [122]

Comparacion mono cdmara vs stereo cdmara

Parametros Mono camara Stereo camara
Numero de 1 2
sensores
Dimensiones Small(6"x4"x1") 2 montajes small
fisicas separado a por 25-
30cm

Cuadros por De 30a 60 FPS 30 FPS
segundo (FPS)
Procesamiento Medio Alto
de imagen
Confianza de Medio Alto
deteccion
Sistema Detectar Detecta imagenes RGB
confiable para: peatones, y ademas la

trafico, sefales profundidad de los Ol

y demas en
RGB

Costo del 1x 1.5x
sistema
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o 2.3 ANTECEDENTES

= 2.3.1 Aprendizaje Profundo

Las redes neuronales convolucionales empiezan a utilizarse en 1989 para reconocer digitos
de mano alzada [70] conocida en el concurso MINST (ver Figura 19) al ser capaz de
detectar numeros del 0 al 9, obteniendo un error de clasificacion del 3%. La evolucion de
las redes neuronales presenta nuevos avances en el afio 2010 gracias a desarrollos de
tarjetas gréficas capaces de hacer millones de calculos en paralelo, ideales para el
procesamiento de barrido de pixeles. Por ejemplo, algoritmo de DL, mostré 16.6% (ver
Figura 20) de error al clasificar 10 clases de imagenes complejas en el conjunto de datos
CIFAR-10 (este concurso demostré la capacidad de un algoritmo en reconocer imagenes
complejas, entre ellas gatos, perros, pajaros y camiones por nombrar algunas categorias,
[71], evidenciando una mejora considerable en la clasificacion, lo que ha generado nuevos

desarrollos en las redes neuronales convolucionales.
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Figura 19 Concurso de escritura MINST Figura 20 Concurso CIFAR-10
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Gracias al concurso ImageNet, donde se pone aprueba el algoritmo con buen rendimiento
en precision y velocidad de identificacion, obtuvo como ganador en 2012 la CNN bautizada
Alex Net [12], capaz de identificar y clasificar 1000 categorias, obteniendo un 15,3% de
error [72]. Aunque la Al (Inteligencia Artificial) tiene diversas ramas de trabajo, el DL ha
presentado mejores resultados frente a técnicas clasicas de ML (Machine Learning) [54]

disminuyendo progresivamente el error medio, ver Figura 21.
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Figura 21 Evaluacién de rendimiento del error (RMS) Vs Precision de base de datos en imégenes.
Respuesta de ML vs DL en el tiempo. Fuente: Mathworks

El aprendizaje profundo [73], y el desarrollo de las GPU (graphics processing unit) [16] ha
permitido que las redes neuronales convolucionales tengan una precision mayor a las
técnicas clasicas de ML siendo su arquitectura, optima en la extraccién de caracteres y
filtros automéaticamente al aumentar la base de datos de entrenamiento [74]. Las convnet
Alex Net y Resnet50, fueron entrenadas con millones de imagenes, y disefiadas con
decenas de capas para clasificar 1000 categorias de imagenes las cuales hoy, con la
transferencia de conocimiento, son de cédigo abierto al publico para descargarse y
modificarse. Estas CNN, cuentas con varios filtros de sombras y bordes al tener
actualizados los pesos, facilitando al disefiador, utilizar nuevas categorias de imagenes que
nunca ha visto la red y modificarla con varias centenas de imagenes para entrenamiento y
no millones como los primeros creadores [54]. De esta forma se ha demostrado el DL como
una opcion que demuestra buenos resultados en el aprendizaje supervisado para diversas
areas del procesamiento de imagenes [75], reconocimiento de voz [76], andlisis de
sentimiento [77], juegos [78] y navegacion de robot [79], campos de la salud [80],
identificacion de rostros [81], andlisis de imagenes médicas [82] entre otros. Para este caso
concreto, se busca lograr clasificar con precision aceptable los obstaculos tales como otros
vehiculos, peatones y sefiales de transito. Las nuevas técnicas de DL demuestran precision
del 96% y un error medio del 1,6% con error maximo del 4% y error minimo del 0,001%
usando camaras de profundidad [36]. Considerando como necesidad el utilizar sensores de
bajo costo como las camaras RGBD en vez de otras tecnologias [11], cobra sentido

implementar Kinect para la utilizacion en carreteras como asistente de conduccion.
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Imitando el procesamiento de la corteza visual de los mamiferos [83], [71], usando
herramientas adquiridas por transfer Learning como la CNN Alex Net (ver Figura 22) [12] y
GoogleNet en 2014 [52] mostrando un rendimiento muy cercano al nivel humano, al obtener
una tasa de error de 6,67% [57], han convertido a las CNN, en una alternativa excepcional

gracias a su desempefio en reconocimiento de imagenes.

MWl MAX-POOL,
sl
dx 3
sam s=2

AlexNet

MAX-P(

b x ¢

H5Hx55 x 96 x96 2Tx27 %266 3 x256
MAX-POOL, b [ L N -
e = L B - — 3 _’1:—}
%3 3x3 dx3 x 3 ¥ v v -
Softmax
same as= = / oy
\ . J 1000
1313 x384 19x13 x384 13x 13 X266 l»}xl;xzfpﬁ. 4216 10406 1096

Figura 22 CNN Alex Net [72]

= 2.3.2 Redes neuronales convolucionales por region de

interés(deteccion).

Los avances en DL y CNN permiten el entrenamiento de miles de imagenes completamente
segmentadas [84], y de alta resolucién [37].

La deteccidon de objetos ayuda en la estimacion de posturas, deteccion de vehiculos,
vigilancia, etc. La diferencia entre los algoritmos de deteccion de objetos y los algoritmos
de clasificacion es que, en los algoritmos de deteccién, no solo lo clasifica sino intenta
dibujar un cuadro delimitador alrededor del objeto de interés para ubicarlo dentro de la

imagen.
Existen diferentes analisis de peatones ya que no son objetos rigidos y el reconocerlos varia
segun la postura, distancia y apariencia, sumado a ello el background o fondo es variable,

lo que lo hace méas complejo.
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En los antecedentes, la extraccion de caracteres se realizaba a través del procesamiento
de imagenes como el Viola-Jones (VJ) [90] e Histograma de gradiente orientado (HOG) [88]
similares a Haar, pero se vieron facilmente afectadas por la luz a lo que el modelo basado
en piezas deformables (DPM) [91] mejora en calidez y puede resolver eficazmente el

problema de la oclusién, pero por su complejidad lo hace lento.

En el afio 2014, una CNN combinada con algoritmos de identificacién de regiones [85], la
cual se le llamé R-CNN, era capaz de evaluar una gran cantidad de regiones y localizar
varios Ol. Ross Girshick propuso un método en el que se utiliza la bisqueda selectiva para
extraer 2000 regiones de la imagen produciendo un vector de caracteristicas de 4096
dimensiones como salida y las llamo propuestas de region conocido como las R-CNN [85],
en las que como se evidencia en la Figura 23, bordea con un cuadrado el ROI. La RCNN
no resultaba practica ya que era lenta por la variedad de operaciones utilizando la maquina
de vector soporte SVM (Support Vector Machine) para clasificar la region y 2000 CNN en

las 2000 regiones sobrepuestas.
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Figura 23 Arquitectura de deteccion por regiones [85]
La R-CNN solia ser muy lenta en el procesamiento de su imagen a tiempo real [86],
demorando de 2 a 40 segundos [87], dando lugar a arquitecturas mas robustas y rapidas
como la arquitectura Faster R-CNN [89] obteniendo mejores tiempos de procesamiento

(250 veces mas rapida que la primera RCNN), al ser una suma de la antigua Fast RCNN y
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una RPN (region proposal network). Se crea un algoritmo de deteccién de peatones y
deteccién de vehiculos basado el algoritmo You Only Look Once (YOLO) [61], con
extraccién de caracteristicas optimizada. Posteriormente, se estudia para la deteccion de
peatones, donde decidieron hallar las dimensiones de los anchors, dotando la experiencia
a priori en vez del algoritmo de agrupamiento K-mean para el algoritmo original YOLOV2,
junto a un analisis estadistico usando el valor inicial del cuadro de preseleccién usando
mineria dura negativa (hard negative mining).

Entre los algoritmo de deteccion se encuentran redes neuronales convolucionales basadas
en regiones (R-CNN) [85], SPP-net [92], Fast R-CNN [93], Faster R-CNN [94], R-FCN
(redes completamente convolucionales basadas en la regién) [95]; generalmente obtienen
una Region de interés (ROI) mediante la Blsqueda selectiva (SS) o la Red de propuesta
de region (RPN) y luego clasifican cada region utilizando el modelo CNN para obtener la
categoria y el nivel de confianza. En contra parte, se crea la arquitectura “de extremo a
extremo” (end to end), entre ellas la YOLO y SSD (Detector de cuadro mdltiple de disparo
anico) [96]. Estas, son arquitecturas de un solo canal para combinar la caja de objetos,
mejorando la eficiencia de ejecucién de la identificacion, sin embargo, se debe mejorar la

precision del reconocimiento, especialmente para la identificacion de objetivos pequefios.

En la actualidad, los métodos basados en la Propuesta de Regién aun prevalecen, pero las
ventajas en la velocidad de deteccidén del método de extremo a extremo han presentado

mejores resultados como se evidencia con la YOLO frente a las RCNN en la Figura 24.
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Figura 24 Arquitectura de deteccién por regiones [97]



En el Picasso data set, se realizé un comparativo entre diferentes arquitecturas (ver Figura
25), se presenta la arquitectura que compara la precision vs sensibilidad (recall), mostrando
mejores rendimientos evaluando puntuacién o Score por parte de la YOLO, al detectar
verdaderos positivos

En el grafico de la curva de Precision — Recall se evidencia una mayor precision frente a la

arquitectura RCNN, DPM, y YOLO, siendo esta Ultima, seleccionada para el entrenamiento

del trabajo.
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Figura 25 Picasso data set precisidon-recall [98]

Estas han sido utilizadas en diferentes sistemas de robot moéviles [99], con tarjetas

embebidas para detectar personas entre otros objetos [61].

La arquitectura YOLO, se escoge por demostrar un buen rendimiento en velocidad de
procesamiento en FPS, precision y sensibilidad frente a arquitecturas como la Faster
RCNN. Las CNN como algoritmos de DL, demostraron poder obtener los filtros a través de
técnicas de convoluciones, permitiendo actualizar los pesos automaticamente como lo haria
una red neuronal multicapa, ademas de presentar un mejor rendimiento que las técnicas
clasicas de ML, gracias a los avances demostrados en los recientes concursos de

imageNet.
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= 2.3.2 Antecedentes en carros Autbnomos

Los carros autdnomos asemejan el comportamiento de un auto tripulado, siendo capaces
de tomar decisiones, al percibir una aproximacién del panorama por “vision artificial”, y
sefales tomadas a través de sensores laser Lidar, ultrasonido, camaras, radares, GPS, los
cuales son calculados computacionalmente, permitiendo la toma de decisiones segun los
Ol, de acuerdo al mapeo existente de las carreteras en las que transita [100]. Empresas
como BMW, Tesla, Renault, Mercedes Benz, Google, Daimler AG, Volvo, Nissan, Ford
estdn empefiadas en alcanzar la autonomia total de los automdviles [101]. El primer
prototipo en carro autbnomo fue expuesto por la General Motors en 1939 direccionado a
través del control de una tarjeta embebida, y expuesto en una feria de tecnologia, aunque
las mejoras son notables a partir de los afios 80s [18]. Empresas como Mercedes-Benz, la
Agencia de Proyectos de Investigacion avanzada para la defensa (DARPA) y los
laboratorios HRL, presentan prototipos funcionales para zonas agrestes y sin trafico. Audi
en 2014 crea un prototipo de coche que compitio en velocidad contra uno tripulado en zonas
controladas [102]. En 2015 el Audi SQ5 con apoyo de Delphi tienen un auto que recorre
5400 km durante 9 dias con pequefias intervenciones humanas [103]. Este mismo afio
Google [18] pone a prueba 25 de sus disefios de coches a transitar autbnomamente a una
velocidad promedio de 40 km/h en California (ver Figura 26), utilizando el software de sus

autos tripulados Lexus los cuales tienen varios millares de kilémetros recorridos.

Figura 26 Auto de Google 2014 [18]

Desde finales del afio 2016, la empresa Nutonomydel, lanza el primer taxi autbnomo del
mundo en Singapur, Uber en Pittsburgh y San Francisco [104], sin embargo, en 2018
detiene la operacion por un accidente donde una mujer es atropellada por un vehiculo no
tripulado [23]. Alguna de las ventajas en los coches autonomos esta en la seguridad vial

[105], el acceso para individuos en situacion de discapacidad [106], eficiencia energética,
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reduccion de gases invernadero, trafico con menor densidad de autos [107], optimizacion
al estacionarse. El software utilizado requiere trabajo a tiempo real y el algoritmo debe ser
de rapido procesamiento para responder a situaciones dinamicas. El machine learning, la
probabilidad y el Deep learning ha permitido mejoras en “predecir y reconocer”
comportamientos en las calles, para una oOptima toma de decisiones para los coches
auténomaos, como lo viene realizando Nissan y Tesla (ver Figura 27). Uno de los obstaculos
en promover los coches autbnomos es la reglamentacién por factores politicos, juridicos,
de infraestructura entre otros [108]. El Parlamento Europeo el 7 de julio de 2010 establece
el marco para la implantacion de los sistemas de transporte inteligentes, para un marco
comun en territorio europeo [109] mientras que el departamento de Vehiculos a Motor de
Nevada otorga la primera licencia para un coche no tripulado marca Toyota Prius con apoyo
de Google [110] en estados unidos desde el 2012 extendiéndose hoy a california y florida
[111].

Figura 27 El sistema "Autopilot" del coche eléctrico Tesla Model S funciona con nivel de autonomia de
nivel 3 a 4 solamente en autopistas y no en vias urbanas Tesla S [68]

Renault Symbioz conducciéon auténoma nivel 4 [112]

El nivel 4, libera al conductor de todas las tareas de conduccién dinAmica cuando se
enciende el sistema de conduccion automética del automévil. Ya no es necesario que el
conductor se concentre en el camino por delante. ElI automovil puede moverse a una
posicion segura si no puede lidiar con un incidente inesperado por delante. En autopistas
autorizadas o carreteras duales con una franja mediana, un automovil autbnomo de Nivel 4
como el automovil de demostracion SYMBIOZ puede ajustar la velocidad del vehiculo de
acuerdo con el automovil que se encuentra al frente, permanecer en su carril incluso en las
curvas, cambiar de carril (es decir, adelantar a otro automévil o salir de la autopista) y

funcionar solo en atascos. La automatizacion de conduccion de nivel 4 actualmente no esta
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permitida por las normas de circulacion francesas.

Los seis socios principales involucrados junto con los equipos de Renault en el desarrollo
del auto de demostracion SYMBIOZ proporcionaron informacion en sus areas especificas

de experiencia:

e LG ha estado involucrado en el desarrollo de las interfaces hombre-méaquina.

o Ubisoft ha proporcionado experiencia de realidad virtual a bordo para el modo
de conduccién auténomo.

¢ Devialet ha desarrollado una nueva experiencia de usuario a través de un
sistema de sonido avanzado.

e Sanef ha trabajado en la forma en que el automévil se comunica con la
infraestructura de la red vial.

e TomTom ha contribuido con su experiencia en geoposicionamiento.

¢ |AV ha proporcionado experiencia en ingenieria de conducciéon auténoma.

En conclusion, varios avances en CA han permitido la reduccion de siniestros viales, mayor
comodidad, seguridad y descongestion en carreteras, sin embargo, los costos asociados a
estas tecnologias suelen ser altos, a lo que el crear un prototipo para cualquier carro en
paises con un nivel de poder adquisitivo menor como Colombia, podria aportar a mejorar la

movilidad y reducir los accidentes viales.

= 2.3.3 Algoritmos parala conduccién autbnoma

En cuanto a investigacion de procesamiento de imagenes para el movimiento autbnomo en
vehiculos, se encuentra en la literatura carros autbnomos utilizando camaras capaces de
reconocer personas, utilizando sensores de profundidad con el uso de la R CNN [113],
buscando reducir siniestros viales. Se desarrollan algoritmos de deteccion de colisién con
modelos geométricos [114], algunos especializados en evitar obstaculos [115], estimar la
ubicacion de agentes [36], y detectar la pista del carril [116].

El procesamiento de imagenes utilizando vision de maquina se ha estudiado para la

limpieza autbnoma en hogares [128], para exteriores [118].
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Segmentacién semantica

Arquitecturas complejas como la SegNet, usando segmentacion semantica para la
deteccidén de peatones [117] [131], con una fiabilidad cercana al 95% usando camaras
RGBD. En [85] se evidencian investigaciones en coches autbnomos y en [16] utilizando
segmentacién semantica, la cual clasifica y detecta objetos de interés evaluando pixeles de
personas y sefiales de transito ver Figura 28, sin embargo, etiquetar las imagenes requiere
un trabajo extenuante a diferencia de otras arquitecturas que encierran en un cuadro la

region de interés como la YOLOV2 y la Faster RCNN.

Figura 28 Seg-Net Escena de una carretera, imagen en color (izquierda) y los correspondientes pixeles

etiquetados (derecha) [117]

En cuanto a la simulacién de vehiculos autbnomos se han desarrollado software
especializados en el andlisis de giros para la conduccion autonoma centrdndose en el
modelado realista de la dinamica fisica del coche e inteligencia artificial especial mente
difusa[113] [119]. El software TORCS (The Open Racing Car Simulator) es una herramienta
de cdodigo abierto elegido para proporcionar el entorno virtual [120]. Otros simuladores
especializados en robotica y de cédigo abierto se encuentra V-Rep y Gazibo de facil acople
a Ross [121], y Matlab [142]. A continuacion, se presentan diferentes estudios realizados
en simuladores para la conduccion auténoma, entre ellos el uso de redes neuronales, redes
convolucionales, redes por reforzamiento, control neuro difuso, controladores PID,

cinematica y ética en la conduccion.
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Simulacién de vehiculo autbnomo usando v-Rep bajo Ros [125]

Para simular el sistema de direccion del vehiculo real con aceleraciones finitas, éste se ha
simulado en VREP como un sistema dinamico (con inercia y friccion) actuado por un motor
servo-controlado en posicion. Esto quiere decir que la posicion del volante es controlada
internamente por V-REP mediante un PID. El simulador recibe consignas de posicion del
volante de la misma manera que el vehiculo real. La posicion actual del volante determina
el angulo de direccion de una rueda directriz virtual central segin el modelo bicicleta.
Mediante una serie de relaciones matematicas, se establece la orientacion de las ruedas
delanteras de tal manera que se cumpla la disposicién Ackermann de las mismas para un
centro instantaneo de rotacion determinado. Los sensores utilizados en el vehiculo son: un
laser LIDAR 3D, una camara estéreo y un GPS. Se ha creado un modelo de cada uno de
ellos que simula su comportamiento [125]. La trayectoria se obtiene con una lista de puntos
de paso objetivo, usando el algoritmo pure pursuit [126], para seguir la trayectoria
discretizada. Este algoritmo publica en cada ciclo de control un comando de velocidad
(tangencial y angular) que describe un radio constante en cada instante infinitesimal. Este
radio hace que el robot se dirija hacia el siguiente punto objetivo. El look ahead (distancia
que establece el punto que “persigue” el vehiculo) se ajusta de tal manera que disminuye
la velocidad en grandes curvaturas del carril al igual que haria un conductor. Esta estrategia
permite que el algoritmo adapte la distancia objetivo para seguir correctamente la
trayectoria [127]. Las tareas se definen utilizando un editor de redes de Petri, interpretadas
y guardadas en un fichero XML, controlado mediante nodos desarrollados bajo el sistema
ROS. Se ha mapeado el campus externo y ha logrado conducir por sus carriles siguiendo
la linea central mediante el algoritmo de seguimiento de trayectoria [125]. La Figura 29,

evidencia la estructura del software.
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Figura 29 Estructura de sistema Smart Car para simulacién V-Rep bajo Ros [125]

Reconocimiento de carreteras utilizando Maquina de Vector Soporte (SVM) [8]

Este documento presenta el rendimiento de Support Vector Machines (SVM) para
reconocer imagenes de la carretera. Todas las imagenes son recopiladas por un automovil.
Se dividen en 4 clases: gire a la izquierda, gire a la derecha, avance y pare. Usaron el 90%
de ellos para entrenamiento y el 10% para probar el modelo. La precisién del modelo es de
aproximadamente 70.77%. Las imagenes de unidn estan etiquetadas para girar a la
izquierda y girar a la derecha y otras imagenes estan etiquetadas para avanzar y detenerse.

[122] en la Figura 30 se aprecia el flujograma de procesamiento y toma de decisiones con
el SVM.
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Figura 30 Reconocimiento de carreteras con SVM [8]

Un sistema eficiente y confiable de asesoramiento de velocidad 6ptima en

seméaforos con luz verde, para automoviles auténomos [122]

Un automovil autbnomo puede ser mas conveniente, mas seguro y menos intensivo en
energia. Ademas, los sistemas Green Light Optimal Speed Advisory (GLOSA) reducen el
tiempo de viaje y las emisiones de CO2. En este articulo, el autor propone un GLOSA
novedoso, llamado sistema R-GLOSA para soportar autos autbnomos. Suponen que un
automavil autbnomo puede acceder a todos los horarios de transito ligero que encontrara
en su ruta. La ruta se divide en cada segmento de acuerdo con las luces de trafico. En cada
segmento, un automavil autbnomo puede comunicarse con las unidades de carretera (RSU)
distribuidas en las calles y luego optimiza la velocidad para llegar a la interseccién cuando
la luz es verde (ver Figura 31). La velocidad para la cobertura de cada RSU parte de la
cinematica de fisica clasica conociendo las variables distancia, fraccion de rozamiento y
velocidad final e inicial para optimizar la velocidad y reducir os atascos. Dos enfoques
superan a GLOSA en términos de velocidad optima y tiempo de viaje. Segun la densidad
del vehiculo, un automévil autébnomo calcula la velocidad éptima para llegar a la interseccién

cuando la luz es verde.
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Distance

Figura 31 Sistema multi segmentacién GLOSA para semaforizacion verde [122]

Piloto autbnomo utilizando légica difusay control PID [6]

Para este proyecto, el autor utiliza controladores basados en su mayoria, logica borrosa,
una técnica intuitiva que ha demostrado ser eficiente a la hora de extraer el conocimiento
humano en procesos complejos, como la conducciéon de vehiculos en entornos reales. El
modularidad de la arquitectura presentada permite incluir nuevos dispositivos sensoriales y
de comunicacion, como los sensores RFID (radio frecuencia) para comunicarse entre otros
coches. Ademas, se pueden ajustar tanto las reglas como las funciones de pertenencia de

las variables linglisticas presentadas para entornos urbanos y autopistas.

El controlador borroso presenté un buen funcionamiento, y el tiempo necesario para su
ajuste es considerablemente inferior al resto. El controlador i-PI presenta un mejor resultado
en estado estacionario, sin embargo, presenta muchas oscilaciones en el transitorio.

Ademas, tiene problemas cuando el cambio en la referencia es negativo.

Conduccion autobnoma basada en Q Learning simulado en Unity [123]
El aprendizaje reforzado profundo (DRL) combina el aprendizaje reforzado con el
aprendizaje profundo [124]. En la practica, el aprendizaje automatico con imagenes como

entradas se logra mediante redes neuronales convolucionales (CNN). Deep Q Network
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(DQON) es una forma de aprendizaje reforzado en el que el resultado de un CNN no es
clasificacion, sino valores Q (recompensas) dadas, a las acciones resultantes de los
estados de entrada, el cual fue un éxito en el dominio desafiante de los juegos clasicos de
Atari 2600 [129]. La tasa de aprendizaje y el factor de descuento son los dos parametros
mas importantes. El entorno de simulacién se crea utilizando Unity (https://unity3d.com/).
La interaccion entre el programa Unity y Python es proporcionada por los médulos de
conversién Unity-Python. El coche a partir de lo que reconoce decide si ir recto, o girar como

se evidencia en la Figura 32.

i1 Obstacle

Agent

Figure 7. Action lan

Figura 32 Conduccion auténoma para Deep Q Learning en Unity [123]

Algoritmos de ética para coches autbnomos [22]

En tiempos de accidentes inevitables, los vehiculos autébnomos enfrentan situaciones
criticas de toma de decisiones en las que estan en juego dos o0 mas vidas. En tiempos como
estos, los vehiculos se enfrentan a dilemas éticos, es decir, minimizar el nUmero de
muertes. El autor utiliza un algoritmo de ordenamiento de montén minimo basado en cola
prioritario (priority queue based min-heap sorting algorithm), para clasificar las vidas de las
personas de acuerdo con algunos parametros dados. En este algoritmo, las operaciones
de trabajan por nodos y valores semejantes a arboles de decision, usa el término
probabilidad de supervivencia, que indica la probabilidad de que una persona sobreviva
[22], segun variables como la edad de esas personas y el género. Los autores dejan a
criterio del duefio del auto, poner valores de su eleccién a estas variables e insertar valores
diferentes la razén para hacerlo, es que la opinidon sobre este asunto puede variar de

persona a persona. A medida que los algoritmos de optimizacién de fallas afectan algunas
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de nuestras intuiciones éticas mas profundas, diferentes personas tendran diferentes juicios
sobre cudl deberia ser el curso correcto de las acciones. Las personas pueden estar en
total desacuerdo con las respuestas adecuadas a dilemas éticos como los propuestos.

Pseudocddigo del algoritmo [22]

1. Calcule la probabilidad de supervivencia para cada incidente.

2. Evaluar y generar una puntuacion para cada incidente.

3. Cree un monton sin clasificar.

4. Crear un montén minimo.

5. Elimine o inserte nuevos nodos si se producen nuevos incidentes.

6. Elija la raiz si el limite de tiempo excede.

Conduccién autébnoma inteligente en un ambiente virtual con redes neuronales

para movimiento transversal y fuzzy para movimiento longitudinal [7]

Para este trabajo de simulacidn, el autor se basa en técnicas de inteligencia computacional
y crea una red neuronal para determinar la direcciéon y un sistema de légica difusa que
controlar el freno y el acelerador. El sistema se evalla en un entorno virtual simulado, pero

esté disefiado para funcionar e integrarse en un vehiculo fisico. [7]

El software TORCS (The Open Racing Car Simulator) fue elegido para proporcionar el
entorno virtual [137]. Este software de simulacion es una herramienta de cédigo abierto
ampliamente utilizada en la comunidad cientifica para proyectos de investigacion
relacionados con la inteligencia artificial [96], [139]. El modelado realista de la dinamica
fisica del automovil, la posibilidad de acceder al cédigo fuente del simulador y la facilidad
para establecer un protocolo de comunicacion entre TORCS y un algoritmo inteligente
desarrollado en lenguajes de programaciéon como Python, son las razones de eleccion, el
cual es conectado con un programa de conductor externo mediante el uso del software de
competicion Simulated Car Racing Championship, desarrollado por el Politécnico di Milano
[140]. En la Figura 33 se evidencia en paralelo el uso de la red neuronal y fuzzy por parte

del autor.
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Figura 33 Red neuronal movimiento transversal, fuzzy movimiento longitudinal [7]

La arquitectura de la red neuronal utilizada se asemeja a la de un Perceptron Multicapa
(MLP) la cual se compone de dos capas ocultas de 76 neuronas la primera y 48
neuronas la segunda. La capa de entrada consta de siete neuronas, una para cada
entrada (cinco mediciones de los grupos de sensores de obstaculos, el angulo del eje
de la pista y la distancia al centro de la pista) y la capa de salida consta de una sola

neurona que representa la salida de La red neuronal (la direccién del automovil).

Para el disefio del sistema de logica difusa para movimiento longitudinal, el autor define
los conjuntos difusos y sus funciones de membresia. Debido a que este componente
tiene dos variables de entrada (distancia al borde de la pista y la velocidad del
automovil) y dos variables de salida (acelerador y freno), se construyeron un total de
cuatro conjuntos difusos [7]. En Figura 34 se evidencia la interaccion de variables y en
la Tabla 6, las reglas para la toma de decisiones en el control de aceleracion vs freno

segun la distancia
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Figura 34 Fuzzy de Entradas y salidas para control de aceleracion y freno [7]
Tabla 6 Entradas y salidas Fuzzy para control de aceleracion y freno [7].
. Speed Speed
Distance - - . Distance
Low Medium High Very High Low Medium High Very High
Faraway | Fullgas | Fullgas | Mid gas | Mid gas Far away | Nobrake | Nobrake | Nobrake | No brake
Medium Full gas | Full gas | Mid gas | High gas Medium No brake | Nobrake | No brake | Mid brake
Near High gas | High gas | No gas No gas Near No brake | No brake | Mid brake | Full brake
Very near | High gas | High gas | No gas No gas Very near | No brake | Mid brake | Full brake | Full brake

Reconocimiento de coches utilizando la Red YOLOv2 en Opencv [38]

El trabajo del autor tuvo como meta el lograr la clasificacion y deteccién de objetos con el
disefio de un sistema de reconocimiento automatico de vehiculos mediante el uso del
aprendizaje profundo para facilitar el desarrollo de una aplicaciéon de seguridad vehicular.
El sistema se bas6 en un detector de objetos desarrollado con técnicas de aprendizaje
supervisado y planteado con redes neuronales artificiales convolucionales, haciendo uso
de la plataforma Caffe y sus librerias, asi como también de librerias en Opencv y scripts

desarrollados en Python [38]. En la Tabla 7, se evidencia la respuesta de imagenes de

entrada vs

las de salida.
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# de # de vehiculos
Situacion Imagen de entrada Imagen de salida
vehiculos detectados

Vehiculos

cercanos

Vehiculos

lejanos

Tabla 7 Reconocimiento de autos con arquitectura YOLO [38].

Reconocimiento de peatones y automaviles utilizando la Red YOLOv2 [97]

En este trabajo se propuso un sistema de deteccién basado en el YOLOv2 [61], para
reconocer peatones y automoviles utilizando estrategias importantes como la mineria dura
y negativa, con la que mejoran la precisién de deteccion. Luego, utilizan la base de datos
KITTI [132] para entrenar la red, utlizando la Darknet-19 como un extractor de
caracteristicas la cual tiene 19 capas convolucionales y 5 capas de agrupacion maxima
siendo semejante a la red GoogleNet y a la Resnet [133] que combina caracteristicas de
alta resolucién con caracteristicas de baja resolucién, para agregar caracteristicas mas
finas. Para hallar los Anchors de los recuadros no utilizaron la agrupacion K-means para
seleccionar automaticamente los mejores cuadros iniciales, sino informacién a priori como
se ve en la Figura 35. Los Anchors para peatones, fueron con altura: ancho 3: 1, y la radio
del borde del vehiculo, altura: ancho 2: 3. Las proporciones de pixeles de la altura 'y el ancho
del vehiculo estan entre [0.36, 0.5] y [0.72, 0.75], debido a diferentes observaciones

visuales desde el costado de los vehiculos y detrds o adelante de los vehiculos.

69



Label in datasets K-mean Clustering Anchor size Darknet-19

class | x |v]w]|h
person | 712} 143] 8§11 | 308

car | S99 156] 629 189 . . ‘ ‘ I ,
persim 677 164] 689 104 . U

person | 859 159 879 221

(@

Label in datasets Priori experience Anchor size Darknet-19

aigfls - H I_I - ‘III'I

person | 712 143 811 | 308
car | 500|156 629 189
person | 677] 164 6891 194

person | 859 150) 879221

&)

Figura 35 Anchors por K-means vs experiencia previa en YOLOv2.

Para las etiquetas de peatones y vehiculos usando el conjunto de datos KITTI y el conjunto
de datos de peatones Caltech de acuerdo con el conocimiento a priori, rrealizando una
comparacion entre las arquitecturas Faster RCNN, YOLOv2 y una mejora a la YOLO como
se menciond anteriormente, en las que evidenci® mejores resultados reconociendo
peatones y automaviles en precision y velocidad frente a la YOLOv2 (ver Tabla 8). La Faster
RCNN cuenta con mejores resultados en precision, pero al ser lenta no la hace tan precisa

como el uso de la YOLOV2 para la conduccion autbnoma.

X Accuracy
Item Time cost™ | FPS Pedestrian Vehicle
Faster RCNN Os 0.5 65% 75 %
YOLO V2 1285 20 43.33% 59.57%
PROPOSED Os 22 45% 61.34%

*The time of obtaining the anchor sizes

Tabla 8 Comparativo en reconocimiento de peatones y automoviles entre tres arquitecturas con KITTI

[97]

Otro mas cercano, evallua 5 objetos de interés, con mas de 30,000 imagenes del data set
COCO, evidenciando buenos resultados y modificando el LR como el nUmero de épocas

evalla la precision vs recall , pero sin identificar la luz del seméforo [144].
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Finalmente, unos mas arriesgados, hacen la estimacion de profundidad, utilizando una
mona camara y el algoritmo de la YOLOvV2, donde relaciona posicion frente a la geometria

de los bounding boxes a través de una regresioén obteniendo un 80.4% de [145].

En el estado del arte, se presentan investigaciones que aportan a la conduccién auténoma,
entre ellas la segmentacion semantica con SegNet aunque el etiquetado toma mas tiempo.
Otras simulaciones bajo Ros y V-Rep utilizando CNN que clasifica imagenes virtuales pero
que se alejan a la aplicacion real. Otros avances utilizando maguina de vector soporte para
reconocer las lineas de las carreteras con camaras, asemejandose al modo crucero, pero
incapaz de reconocer Ol. Propuestas con aprendizaje utilizando redes neuronales
multicapa y control de logica difusa para el frenado y acelerado del automévil, presento
buenos resultados, a lo que en este proyecto solo se centro en la utilizacion de la cinemética
convencional con fines de dar realismo en la simulacién. Simulaciones basadas en Q
learning y desarrolladas en Unity, la cual al igual que los juegos de video con aprendizaje
reforzado a partir de recompensas, utiliza una CNN, sin embargo, esta solo considera la
clasificacion de agentes con una CNN, mas no la deteccién como lo haria la arquitectura
YOLO o Faster RCNN siendo mas realista la propuesta que plantea este trabajo.
Finalmente desarrollos con la arquitectura YOLOv2 y OpenCV para deteccion de
automoviles etiquetando sus propias imagenes junto a otros desarrollos para la deteccion
de automdviles y peatones utilizando la base de datos KITTI, la cual se compara con la
faster RCNN, evidenciado por parte de la YOLO, mejores resultados en la velocidad de
procesamiento de FPS (casi 40 veces mas rapida) y una precision semejante, a lo que a
diferencia de esta investigacion (dos Ol), en este trabajo se consideran 6 objetos de interés,
y se desarrolla una CNN extra para diferenciar el color del seméaforo, dandole una mayor
aplicabilidad al algoritmo. La propuesta para este trabajo se realiza con herramientas como
Matlab y el uso de un simulador de facil acople como VREP, permitiendo la utilizacion de
imagenes mas realistas, la utilizacion de una base de datos creada para el contexto
latinoamericano (a diferencia de KITII que es contexto europeo), y una mayor cantidad de

Ol, aportando asi al estado del arte.
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CAPITULO 3. ELABORACION DE BASE DE
DATOS

El presente capitulo, desarrolla la elaboracion de dos bases de datos, una disefiada para
comparar la capacidad de clasificacion entre dos algoritmos, y una segunda base de

datos, para el entrenamiento de la arquitectura que clasifica y detecta los Ol.

Para la primera base de datos, se toman alrededor de 200 imé&genes para 7 clases
seleccionadas (carros, sefial de pare, bicicletas, motos, personas, seméaforo verde y
seméaforo rojo), almacenando un total aproximado de 1400. Esta base de datos se utiliza

para el entrenamiento de la seccion 5.2, 5.3 y 5.4 del presente trabajo.

La elaboracién de la segunda base de datos, utiliza una interfaz grafica en Matlab con la
cual se etiquetan seis (6) categorias divididas en: carros, sefial de pare, bicicletas, motos,
personas y semaforos. Se realizan y almacenan, varias grabaciones desde la misma
camara para evitar problemas de resolucién. Los videos se obtienen en formato mp4, se
fragmentan en mas 3000 imagenes, convirtiéndolos a frames, y posteriormente etiquetando
las 6 categorias mencionadas previamente. Esta segunda base de datos se conformd por
2421 imagenes para entrenamiento, y 605 para validacion. El uso de estas bases de datos
es utilizado, a partir de la secciéon 5.5, para el entrenamiento de la arquitectura de
aprendizaje profundo, la YOLOvV2 basada en regiones, la cual se utiliza como herramienta
fundamental en la realizacion del trabajo, “asistente para la conduccién” en la deteccion y

clasificacion de los seis agentes.

= 3.1Creacion de base de datos #1 para evidenciar el algoritmo

con mejor comportamiento en reconocimiento.

En la elaboraciéon de la base de datos, fueron seleccionadas 7 clases, con el fin de acotar el
trabajo. Se realizan y almacenas varios videos en Bogota que contienen los Ol, se convierte
a frames y de cada fotograma se recortan los agentes que interesan. Se almacenan
aproximadamente 200 recortes por cada una de las siete clases, para un total de 1400
imagenes, las cuales se categorizan en 7 carpetas con los respectivos titulos: bicicletas,
carros, Motos, pare, personas, Semaforo rojo, Seméaforo verde, como se evidencia en la

Figura 36. Los objetos de interés seleccionados se toman a partir del criterio de factor de
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riesgo en siniestros viales. Se agrupa en el folder “seméaforo rojo”, imagenes de semaforos
en luz roja y amarilla considerando los dos colores como una sefial de alerta para detenerse,
por el contrario, el grupo de “semaforo verde” se considera como una sefial de continuar.
La sefal de “pare” se consideré como un aviso de precaucién que implica detenerse
totalmente. No se tuvo en cuenta las sefales de velocidad, debido a que el criterio maximo
en la simulacién serd inferior a 30 km/h, apto por la OMS. Se agrupan en la clase “carros”,
automoviles, buses y camionetas sin distincién, y se considera un factor relevante al haber
aproximadamente 1.5M circulando en Bogota. La clase “‘motos”, “bicicletas” vy
“personas”, se considerd relevante por ser los mas afectados en siniestros viales de
acuerdo a los registros de la secretaria de movilidad de 2015 [29]. Mas detalles de los

criterios de andlisis en toma de decisiones para la simulacion, se realiza en el capitulo 6.

bicicletas
carros

Motos

pare

perscnas
semaforeo rojo

semaforo verde

Figura 36 Seleccién y recorte manual de data set para entrenamiento

Los recortes deben tratar de mostrar la mayor cantidad de features para evitar el sobre
entrenamiento (overfiting) es decir, las imagenes recortadas, deben almacenarse desde
diferentes angulos para que el aprendizaje del algoritmo tenga una mayor extraccion de
filtros y caracteristicas. En la Figura 37 se presentan algunas de las imagenes de la base
de datos #1, las cuales se redimensionan a 227 x 227 pixeles, ya que seran las que se van
a utilizar para los algoritmos el entrenamiento de algoritmos de ML y posteriormente un
nuevo entrenamiento de DL con la CNN ALEXNET, la cual requiere de este criterio de

entrada para realizar el entrenamiento (ver mas en el capitulo 5).
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Figura 37 Imagenes almacenadas para data set

= 3.2 Creacién de base de datos #2 con etiquetado de objetos
de interés para entrenamiento de la arquitectura YOLOV2.

En esta seccibn se utiliza una interfaz grafica de Matlab para etiquetar seis (6) categorias,
divididas en carros, sefial de pare, bicicletas, motos, personas y semaforos.

Se realizan grabaciones con la misma cadmara para evitar problemas de resolucion, las
cuales seran utilizadas para extraer imagenes por frames, y posteriormente etiquetar los
objetos de interés para generar una base de datos para entrenamiento y para validacion,
las cuales seran detectadas y clasificadas utilizando una arquitectura basada en regiones.
Para este caso concreto se utilizar4 la arquitectura YOLOV2 la cual serd entrenada y
evaluada a partir de la seccién 5.5, utilizando el grafico Precisién-Recall para localizacién
de objetos de interés.

Cada grabacion se dio en formato mp4, tuvo una duracién de 2 minutos en promedio, y las
imagenes se redimensionan a una resolucion de 224 x 224 pixeles, debido a que la red
neuronal convolucional RESNET50, que utiliza la arquitectura YOLOV2, requiere este
formato en dimensién como entradas, para poder procesar la informacion. Los frames
tomados, presentaban situaciones cotidianas desde un automovil (ver anexo “herramientas
e instrumentos), haciendo diferentes maniobras humanas, entre ellas se considerd
importante adquirir informacion del auto detrds de automdviles y motos a una distancia

menor a 10 metros para mantener el reconocimiento de caracteres, y se realizan en calles
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congestionadas, y autopistas importantes entre ellas, la avenida 26, la carrera 30 NQS, la
calle 100, la carrera 11, procurando poder obtener informacién de varios agentes en un
ambiente real. Los videos obtenidos se realizan en un ambiente controlado, es decir, la
mayor cantidad de fotogramas cuenta con buena iluminacion, no hay lluvia y se realiza con
la misma camara. También se efectuaron tomas del auto detenido frente a semaforos en
luz roja, luz verde y sefal de pare donde se evidencia el buen y mal uso de las cebras, y de
algunos peatones y automoviles que atraviesan las vias estando la luz de semaforo en
verde entre otros fendmenos considerados imprudencias en las vias. Para obtener las
imagenes, se adquieren frames cada 700 milisegundos aproximadamente, obteniendo un
total de 2421 imagenes para entrenamiento y 605 imagenes para validacién. Esta base de
datos con frames resultantes, es etiquetada manualmente, como se muestra en la Figura
38 utilizando un toolbox de Matlab bautizado —ImagelLabeller- donde se categorizan los seis
(6) ROI Label (region de interés).

Define New ROl Label
b Persona

b Carro

b Semaforo
b Stop

b Bicicleta
4

Figura 38 Etiquetas de ROI de Data set utilizando ImageLabeler

La informacién de las 6 etiquetas obtenidas de los 2421 frames, se extraen como data set,
donde en la misma imagen, existan objetos redundantes. Por ejemplo, en un mismo
fotograma, pueden hallarse, dos semaforos en rojo, tres automéviles, y 3 personas entre
otras, las cuales se encierran en cuadrados (bounding boxes) la cual retne 4 nodos o

esquinas, en coordenadas de la ubicacion del cuadro que encierra el objeto de interés.
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De estas 2421 imégenes se logra etiquetar una cantidad promedio de 1039 semaforos, 634
personas,1482 automoviles, 155 sefiales de pare o stop, 247 bicicletas y 395 motos (ver
Tabla 9), los cuales se obtienen a una distancia estimada menor a 10 metros visualmente,

y posteriormente se redimensionas a [224 224] pixeles para la evaluacion de la CNN.

Tabla 9 Set de datos etiquetado por cuadros en tabla de pixeles

ImageFileName 2421x7 LABEL
1 2.personas 3. Carros |4, semaforos |5. Stop b. Bicicletas | 6.Motos
D/foldertesis/imagen.jpg  |634 1482 1039 155 247 395

Todos los semaforos (en luz verde y roja), se etiquetan como un mismo ROI (ver Figura
39), ya que en el capitulo 5.5, se pretende utilizar otra CNN que trabaja en paralelo, la cual

analiza el grupo “semaforo”, y evalla si esta en estado verde o rojo.

Persona
Carro
Semafore
Stop

Bicicleta

Moto

Figura 39 Etiquetas de semaforos sin diferenciar color

En conclusion, ejemplificado en la Figura 40, se generan tres bases de datos para
diferentes aplicaciones, la primera para la utilizaciébn de algoritmos que clasifican las
imagenes, la segunda base de datos, para la implementacion a eventualidades con varios
objetos de interés que se presentan utilizando ROI, siendo esta aplicable para algoritmos
de aplicacién y deteccion de Ol basada en regiones y la tercera para el entrenamiento de

semaforos que se vera méas detalladamente en el capitulo 5.
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200 IMAGENES A 227X277 Riil]INER

BASE DE DATOS # 1 COMPARAR AL GORITMODE PARA 7 Ol PARA UN TOTAL DE LN L
MLEE 1400 SEEEEEL D

ENEEENR R

EERErnRW 4

7 ) ENTRENAMIENTO Y 2421 IMAGENES PARA
BASE DEDATOS#2 | VALIDACION ALGORITMO DE ENTRENAMIENTO Y 605 PARA ETIQUETAR 6 OI
DETECCION YOLOv2 VALIDACION a 224x224.

' 8000 IMAGENES DE
_ SEMAFOROS

ENTRENAMIENTO DE
SEMAFOROS VERDE Y ROJO

BASE DE DATOS # 3

Figura 40 Creacién de bases de datos
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CAPITULO 4. DESARROLLO DEL AMBIENTE
VIRTUAL DE SIMULACION

Para la creacion del ambiente virtual se utilizé V-Rep, el cual es un software libre y de facil
acople a Matlab. Se crea un ambiente de simulacion que presenta imagenes reales de las
calles de Bogot4, mostrando el comportamiento longitudinal para un movil de caracteristicas
de micro car, y en paredes(walls) se pondrd como textura, imagenes seleccionadas para
evaluar diferentes casos de comportamiento longitudinal del coche ante la deteccion de
algun objeto cuando se realice el entrenamiento. Este trabajo no pretende demostrar
caracteristicas fisicas, sin embargo los célculos de cinematica se aproximan para darle

realismo a la simulacion.

o 4.1 Creacion del ambiente virtual

V-REP es un software de simulacién multiplataforma desarrollado por Coppelia Robotics
GmbH, el cual permite la personalizaciébn completa de la simulacion mediante diferentes
enfoques (complementos, plugin, scripts, etc) y soporta cuatro motores dinamicos/fisicos
[141]. V-REP permite importar facilimente diversos formatos de mallas, por lo que las
carreteras y los edificios se han cargado mediante archivos OBJ.

Para recrear el entorno virtual se inicia con la importacion de un robot diferencial
pionner.Desde este se realizan pruebas del movimiento rotacional de los dos motores. En
la parte posterior del robot se ubica una camara RGB-D la cual tomara la informacion del

entorno como se evidencia en la Figura 41.

Figura 41 Uso del Pioneer y Kinect
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El segundo paso es la importacion del prototipo del carro en formato .OBJ, el cual cumple
con caracteristicas de un coche micro car (Figura 42), el cual cumplia con caracteristicas
semejantes a 1.50 mt alto, 1.50mt ancho y 3mt largo, con un diametro de llantas de

aproximadamente 15” (38.1 centimetros o0 0.381 metros), es decir un radio de 0,19 metros.

Figura 42 Importacion coche de caracteristica micro car formato .OBJ

En esta seccidn se crea el suelo para que el auto cuente con gravedad, y se agrega una
pared o Wall. Los walls se pueden modificar en dimensién, textura y su geometria. Al
frente del automovil se ubica una pared a la cual, se le agrega una imagen extraida de
la base de datos #2 creada en la seccion 3.2, para simular un ambiente mas realista,
visualizando el correcto funcionamiento de la camaray el robot. En la pared, se presenta
dos de los objetos de interés (personay semaforo), la cual es observada por el Kinect
(cdmara RGB-D) ubicada sobre el coche, mientras el robot diferencial observa el
automovil. En este caso se presentan dos ventanas por camara, las cuales, al ser
camaras estéreo, obtienen los componentes en RGB y otro que corresponde a la
profundidad, caracterizandose por mostrar una silueta de color azul si se encuentra
lejos, y de un color rojizo al acercase frontalmente segun su rango de visiébn como se

aprecia en la Figura 43.

Figura 43 Visualizacién del entorno micro car- Pioneer y camaras de profundidad
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Considerando que la cAmara de profundidad es un Kinect, se caracteriza con un alcance
maximo de vision y profundidad a 8 metros de distancia, y la resolucion a 224x224 pixeles,
ya que, a partir de las caracteristicas de pixeles, se va a entrenar la arquitectura de la red
convolucional YOLO utilizando la resnet50. El criterio de ubicacion de la camara sobre el
micro car, considera un alto de 1.5 metros, suficiente para obtener una vista panoramica
aceptable que tome del suelo a las luces de trafico y el punto de contacto del frente (capo)
del coche vs el del Kinect, ya que el criterio de parada dependera de la distancia de la punta
del coche vs el objeto de interés. Para conocer el desfase de distancia del Kinect Dk frente
al borde del capo se obtiene a través de una resta obtenida de las coordenadas X que se

encuentran como posicion en el espacio. Ver Figura 44.

Mouse Translation | Position

Mouse Translation Position

Relative to: e World K Relative to: 8 \jorld

X-coord. [m] +2.7621e+00 T ¥-coord. [m] +4 37508 +00 _D l||1,'I — J_ E’;J_
Y-coord. [m]  |-2.3666e-01 il 4
Zoord, [r] | +1.2178e+00 Y-coord. [m] | +7.4506e-09

Z-coord. [m] | +1.2000e+00

Render mode OpeniGL -
Mear [ far dipping plane [m] 1.00e-02 f |8.00e+00
Persp. angle [deg] f ortho. size [m] 57.00

Resolution X /¥ 224 ;224
Entity to detect all renderable objects in the scene -

Figura 44 configuracién

y localizacién de camara de profundidad

Esto quiere decir que, el auto tiene un largo aproximado de 1.61 metros de la ubicacion del
Kinect a la punta del capo. Si la distancia en la que el Kinect detecta es de 8 metros, pero
el punto de referencia o punta de contacto del capo es de 1.61 metros de desfase, se
concluye que realmente el coche tendra una capacidad de deteccion por parte del Kinect a
partir de 6,39 metros. La simulacién pretende visualizar un movimiento angular mayor en
las ruedas al encontrarse lejos de un Ol, el cual se ird reduciendo a partir de que se acerca.
Para aproximar los célculos como criterio de frenado, se aproximara a 6,50 metros, es decir

se tomara de referencia a 1.5 metros la distancia de la cAmara al capo del movil.
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En este punto se le implementan cuatro motores, uno a cada rueda del carro simulado, ver
Figura 45, los cuales variaran la velocidad angular segun la distancia a el Ol,

desacelerandose si se acerca y aumentando si se aleja.

() SIL Imported

motor3

VBV

0 Cylinderb
) kinect (= [

B ) kinect_hody
]
) kinect_glass
o

Figura 45 Adherir 4 motores, uno para cada rueda en V-Rep

El control de velocidad desde Matlab, se realiza de acuerdo con la velocidad angular y no
a la velocidad lineal, siendo w = VL/r, donde VL es la velocidad lineal y r el radio de las
ruedas del movil. Para este caso se utilizara una llanta de aproximadamente 15 pulgadas
(rin + perfil del neumatico tipo Bridgestone), que corresponde a los carros micro car como
el Fiat Zastava Topolino. El procedimiento de conversion de unidades para pulgadas a
centimetros es:

diametro. llanta = 15inch ¥ ———

m_ _0381m r=01905m
39,3inch

Este punto concluye en observar dos camaras RGB-D, una encargada de visualizar lo que
observa el auto (en este caso concreto una calle con una sefial de pare, por otro lado, una
camara que visualiza el comportamiento de las ruedas, ya que la pared se ira acercando o
alejando, segln este comportamiento las llantas variaran la velocidad ver Figura 46. Se
agregan varias paredes que corresponden a diferentes escenarios de decision los cuales

se describen en la seccion 4.3.
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Figura 46 visualizacion de camara del coche y de camara que supervisa el movimiento angular de las
ruedas

o 4.2 Obtencion de Imagenes de prueba para simulacion

Se extraen imagenes de las calles de Bogota, como criterio en la toma de decisiones para
diferentes situaciones, ver Figura 47. Por ejemplo, “¢, Qué haria un conductor, si el semaforo
esta en estado verde, pero hay un peatdn cruzando?”, si el coche esta atascado en un
trancén, como varia la velocidad angular, segun la distancia de los coches o motos
localizados al frente. Esta toma de decisiones es implementada en el simulador y

desarrollada en la seccion 6.

Figura 47 llustracién fotogramas para deteccion en simulacion

o 4.3 Creacion de interfaz grafica para visualizar videos y
la camara del simulador

Para que el algoritmo YOLOV2 que se entrena en la seccién 5.5 pueda ser visualizado, fue
necesario crear una interfaz grafica (GUIDE) de Matlab, desde donde correra el algoritmo
de la YOLOv2 y como OPC el software V-Rep, capaz de utilizar camaras RGB-D,
necesarias para las pruebas del comportamiento del coche en movimiento longitudinal
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frente a los agentes de interés, permitiendo ver la interaccion en tiempo real entre el entorno
real y virtual. La interfaz grafica creada, cuenta con dos opciones, una para obtener los
videos mp4. capturados en la seccion del capitulo 3 y otra para ver a tiempo real lo que
visualizan las camaras del simulador. La opcion “Browse”, sera la encagrada de al hacer
click, ir a la carpeta donde se podra cargar un video con formato mp4, un boton de “Start”
para empezar el video , y otro de “stop” para detenerlo y no generar errores como se
evidencia en la Figura 48, por otra parte se cre6 un boton boleano de “ENCENDER”, el
cual funciona como conector matlab — v-rep, el cual al recibir el click, cambie de color a

estado verde y empiece a visualizar lo que ve la camara RGB-D de la simulacion.

kinect_rgh

Figura 48 Visualizacién de interfaz grafica de Matlab, lo que visualiza v-Rep

o 4.4 Reaccion del movil frente a obstaculos de interés

Pardmetros de distanciay velocidad

En la Tabla 10 se describen dos coeficientes de rozamiento en llantas cuando la calzada

esta humeda y seca.

Tabla 10 Parametros de coeficiente de friccion de rozamiento

Jones and Childers informa de unos coeficientes .. . ., |humedo |seca
Coeficiente de Friccion

de friccion de alrededor de 0.7 para calzada seca . 0,4 0,7
de rozamiento

y de 0.4 para la calzada mojada. Promedio 0,55
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La magnitud de la fuerza de rozamiento entre dos cuerpos en contacto es proporcional a la

normal entre los dos cuerpos, es decir:

Fr = a = u * g donde a es la aceleracion, que es igual a lo que conocemos como coeficiente

de rozamiento u ,multiplicado por g que es gravedad obtenido en la Ecuacion 17.

a=uxg (17)

Considerando un coeficiente de rozamiento u promedio de la llanta en 0,55 como se ve en

la Tabla 10y la gravedad g una constante de -9,81, obtenemos una aceracion negativa de
a=-54

Teniendo como criterio de parada o velocidad final igual a cero, una distancia de 2 metros
con respecto a los Ol, es decir 4.5 metros (de la resta 6.5m — 2m) desde que detecta el
objeto hasta detenerse totalmente. Se halla la velocidad maxima a la que el coche debera
moverse, y asi conocer la distancia en la que debe iniciar el frenado. Para esto se acude a

la Ecuacion 18 de velocidad en una determinada posicion.

V=V —(2*axd) (18)

Siendo V¢ la velocidad lineal inicial, la cual es desconocida, igual a sz la velocidad final
gue en este caso sera igual a (0) cero, a representa la aceleracién que en este caso sera
la fuerza del coeficiente de rozamiento -5.4 hallado en la Ecuacion 17 y la distancia d ,igual

a 4.5 metros, que necesita el automévil en detenerse totalmente, se obtiene : sz =0,a=

—54 d=45m

Para obtener la velocidad inicial, o la velocidad lineal maxima (VLm), se obtiene de la

Ecuacion 19 dada por

Vim=,(2x*ax*d) (19)
Vim = [[— 10.8] » 45

Vim = 6.968m/s
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Como criterio de velocidad inicial maxima, se considera le velocidad lineal de 6.968 m/s.
A partir de esta velocidad, ir4 disminuyendo proporcionalmente durante 4,5 metros hasta
detenerse.

La velocidad angular maxima (Wm) esta dada por la Ecuacién 20, donde VLm es la
velocidad lineal maxima y r el radio de las ruedas del mavil el cual es de 0.1905 metros,

siendo Wm igual a 36.58 rad/s.

VL
L _bim (20)
r
w = (2228™) /0.1905m = 36.58 rad/s

N

En conclusién, como se ejemplifica en la Figura 49, el uso de V-Rep como ambiente virtual
de facil acople a Matlab, permite desarrollos méas realistas al poder importar imagenes y
plasmarlas en paredes simulando un ambiente cercano a la realidad en condiciones
controladas. El uso de motores facilita el control de la velocidad angular en las ruedas para
calculos de la cinemética de frenado y acelerado. El importar facilmente camaras de
profundidad como el KINECT, y el poder caracterizar la resolucion de la adquisicién de
capas RGB como la caracterizacion de la distancia, permite calculos que se acercan a la

realidad segun los componentes utilizados.
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IMPORTAR AUTOMOVIL
FORMATO.OBJ

ENTORNO VIRTUAL,
V-REP

KINECT (CAMARA RGB-D)

SE CALCULA CINEMATICA CONSIDERANDO
sl PROFUNDIDAD CAMARA A 8 M Y FRENTE DE CAPO
PARA UN RIEGO DE COLISION A 6.5MT (8M-1.5M)

SE UBICA SOBRE EL TECHO DEL AUTOMOVILA 1.5
M, SEPARANDOSE DEL FRENTE DE CAPO.

SE PARAMETRIZA VISUALIZACION RGB-D DE
224X224 PIXELES PARA QUE FUNCIONE
CORRECTAMENTE LA CNN RESNET 50

IMPORTAR ACCESORIOS

CARCTERIZAR
PARAMETROS

DISTANCIA PARA DETENERSE 4.5 M (FRENAR
A2 MDELOI)
ACELERACION NEGATIVA 5.4 A RAIZ DE LA
FRICCION DE ROZAMIENTO DE LAS RUEDAS

Se haya la velocidad

lineal maxima a partir

de la ecuacion cinematica
V(@2*axd)

CREAR INTERFAZ EN MATLAB Y ACOPLARLA

CON V-REP, PARA VISUALIZAR A TIEMPO

REAL LA VISION QUE OBSERVA LA CAMARA

DEL SIMULADOR

UTILIZAR
FOTOGRAMAS DE LA
BASE DE DATOS #2

UBICAR EN PAREDES,
TEXTURAS DE LOS 6 Ol

CUATRO MOTORES (UNO
POR RUEDA.

CADA MOTOR REVOLUCIONA LAS LLANTAS SEGUN LA
ECUACION CINEMATICA AL EVALUAR DISTANCIA DEL OI
-VS - VELOCIDAD ANGULAR

Figura 49 Creacion de ambiente virtual acople con Matlab
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CAPITULO 5. EVALUACION, SELECCION E
IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO DE
CLASIFICACION Y DETECCION.

Para la seleccion del algoritmo a utilizar (técnicas de ML o DL), se utiliza la base de datos
#1, creada en el capitulo 3.1 para el entrenamiento de las 7 clases, carros, sefial de pare,
bicicletas, motos, personas, semaforo verde y semaforo rojo, donde cada clase fue
separada manualmente en carpetas. La seleccion del algoritmo se realiza a partir de tres
etapas. Primero, se evalla la posibilidad de clasificacion a partir de técnicas de supervision
utilizando técnicas de extraccion manual de caracteristicas en algunos objetos de interés
(semaforos verdes, rojos y personas). La segunda etapa se realiza con el entrenamiento de
varios algoritmos clasicos de ML utilizando el data set # 1 creado y finalmente en una tercera
etapa, se realiz6 un entrenamiento con la misma base de datos, utilizando redes neuronales
convolucionales. La respuesta de clasificacion serd evaluada a partir de matrices de
confusién y probada con reconocimiento a tiempo real usando una camara. El trabajo
enfatiza en el reconocimiento de sefiales y agentes de transito de Bogota. Se ejemplifica
en la Figura 50 el comportamiento de entrenamiento y validacion para la etapa dos y tres
de este capitulo, donde hay una base de datos como entrada, se extraen filtros y se obtiene

al finalizar un modelo entrenado, el cual se evalla con imagenes de prueba.

IMAGENES
DEL DATA SET

IMAGENES DE
PRUEBA

Figura 50 Proceso de entrenamiento y validacién de CNN. Fuente propia

87



o 5.1 Extraccidon de caracteristicas utilizando

procesamiento de imagenes

Etapa 1

Inicialmente se hace una evaluacién de procesamiento de imagenes para revisar cOmo
atacar el problema. En este caso se toman dos imagenes de 100 x 350 pixeles de
seméaforos. Se pasa un vector fila por la coordenada Y 70, para evidenciar los componentes
RGB en el semaforo rojo y se repite el proceso para el semaforo verde desde la coordenada
Y del pixel 260 respectivamente como se evidencia en la Figura 51. Se aprecian dos
gréficos, el primer grafico evidencia mas componente R (rojo), en el segundo grafico se
evidencian mas componentes verdes. De cualquier forma, se evidencia una forma arcaica
de extraer caracteres, las cuales son mas Utiles para el procesamiento de imagenes frente

a la necesidad a cumplir la cual es el reconocimiento de patrones.

senal roja (70,:) plano rojo

senal verde {260,:)

|
| l';| 1

|i,4
ol 1
150 [‘ _|'||f J (1 b
} N !.‘ 3'1\-.|

Figura 51 Diferencia de color por Procesamiento de imagenes

Posteriormente se realiza la extraccion de caracteristicas de una forma mas practica
utilizando la herramienta filter matches de Matlab. Como se evidencia en la Figura 52 se
puede visualizar a la izquierda de la imagen, lineas de color amarillo que corresponde a la
cantidad manual de caracteristicas extraida de un semaforo verde (arriba) y un semaforo

rojo (abajo), los cuales se encierran en un recuadro de color verde en la seccién derecha
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comentando cual es el objeto detectado. Desafortunadamente, cuando se modificaba la

imagen en brillo 0 en rotacién ya no la reconocia el objeto de interés.

Filtered Matches Detected Features

Figura 52 Experimento con caracteristicas en seméaforos con Filter Matches
Se realizan el mismo ejercicio de extraccion de caracteres para rostros utilizando el Filter

Matches y el algoritmo de viola Jones como se presenta en la Figura 53 sin embargo este

también evidencia que al moverse el sujeto ya no cumplia con el reconocimiento esperado

T Bt 1ow [eet Tocks Qosieey Windor ek » Filtered Matches D ted w'm

0o ENA0884 8]

Figura 53 Extraccion de caracteristicas para personas

En conclusion, por procesamiento de imagenes y extraccion manual de caracteres, no es
suficiente como alternativa para el trabajo, ya que, al alterarse la imagen, deja de reconocer
las caracteristicas, por esto se acuden a el entrenamiento de algoritmos sofisticados de ML

en la seccion 5.2y 5.3.

o 5.2 Reconocimiento y clasificacion de imagenes,

utilizando técnicas clasicas de ML

Etapa 2
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Una vez evidenciada la no practica utilizacion de la extraccion de caracteristicas manual
utilizando el filter Matches para reconocer y clasificar imagenes de video, se realiza la
implementacién de varias técnicas clasicas de Machine learning con la base de datos
creada en la seccion 3.1, obteniendo automaticamente decenas de miles de caracteristicas

para cada etiqueta como se presenta en la Figura 54 para los 7 agentes.

* Image category l: Motos from 199 images in image set 1.,.done. Extracted 10652 features.

# Image category 2: bicicletas from 194 images in image set 2...done. Extracted 22744 features.

“ Image category 3. carros from 199 images in image set 3...done. Extracted 19823 features.

* Image category 4: pare from 189 images in image set 4...done. Extracted 18103 features.

* Image category 5: personas from 187 images in image set 5...done. Extracted 18143 features.
€.

" Image category €: semaforo rojo  from 183 images in image set 6...done. Extracted 4264 features.

-1

“ Image category 7: semaforo verde from 181 images in image set 7...done. Extracted 5142 features.

Figura 54 Extraccion de caracteristicas en 7 clases con Classification learner

Se utiliza la app de Classification learner de Matlab donde se evalian diferentes
algoritmos de ML, entre ellos son testeados los algoritmos Arbol de decision, discriminante
lineal, maquina de vector soporte cuadratico, KNN vecino mas préximo, y gaussiano con
SVM. Una vez extraidas las imagenes para evaluar las 7 clases se obtiene un
Accuracy(precision) por cada técnica utilizada como se observa en la Figura 55, para arbol
de decisién un 55.6%, el discriminante lineal 82%, el KNN 82% y el gaussiano por Bayes
un 16,5%. En este caso se escoge el de mayor precision con un 84.2%, para este caso, el
algoritmo de SVM cuadratico, el cual tuvo un tiempo de procesamiento de 4.08 segundos.

w History
1 Tree Accuracy: 55.6%
Last change: Fine Tree 200,200 features
2 Linear Discriminant Accuracy: 82.0%
Last change: Linear Discriminant 200,200 features
3 SV Accuracy: 84,.2%
Last change: Cuadratic SV 200,200 features
4 K Accuracy: S82.0%
Last change: Cosine KMNM Z200/200 features
5 Maive Bayes Failed
Last change: Gaussian Maive Bayes 200,200 features
] SWM Accuracy: 16 5%
La=st change: Fine Gaussian SWM 200,200 features

Figura 55 Seleccidn de técnicas de Machine Learning para la clasificacion de 7 agentes
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Tomando un criterio de validacion del 20% aleatorio de las imagenes de la data set, se
obtiene una matriz de confusion de las 7 clases de transito obteniendo dos resultados
correspondientes a falsos positivos (color rojo) y verdaderos positivos (color verde). Ver

Figura 56

Model 3

Motos

bicicletas

carros

pare

True class

personas

semaforo rojo

semaforo verde

Predicted class

Figura 56 Matriz de confusién falsos positivos - verdaderos positivos con ML

posteriormente se computan los resultados en la Tabla 11 y se comprueba en video la
fiabilidad exponiendo imégenes en la camara, evidenciando el comportamiento de
reconocimiento, para este caso un semaforo en verde tuvo un 61% de precision y un coche

un 95% como se ve en la Figura 57

Tabla 11 Datos de imagenes por camara a tiempo real con ML

CLASE Verdaderos Falsos positivos
positivos
SVM SVM
MOTOS 88% 12%
BICICLETAS 92% 8%
CARRO 95% 5%
PARE 100% 0%
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PERSONAS 84% 16%
S. ROJO 67% 33%
S. VERDE 61% 39%

Figura 57 Visualizacién y reconocimiento de imagenes por camara a tiempo real con ML

Una vez se obtiene como mejor clasificador de los siete agentes al algoritmo SVM con un
84.2% de precision (técnica clasica de ML), se procede en la seccion 5.3 realizar el
entrenamiento de los mismos objetos de interés con una técnica de aprendizaje profundo

para posteriormente comparar el de mejor precision.

o 5.3 Reconocimiento y clasificacion de imagenes,

utilizando Deep learning con una CNN.

Etapa 3

Una vez realizado el experimento de reconocimiento con técnicas clasicas de machine
learning, se continua con un segundo algoritmo utilizando técnicas de Deep learning. De
acuerdo a la literatura los avances obtenidos en el concurso ImageNet 1000, hay
superioridad en precision, por parte de las redes neuronales convolucionales en reconocer
patrones. En este caso se utiliza la base de datos #1 para el entrenamiento de los 7 objetos
de interés. Se verifica que todas las imagenes estuvieran redimensionadas a 227x227
pixeles para poder hacer uso de la transferencia de conocimiento, en este caso utilizando

la CNN Alex Net, compuesta por 25 capas con los pesos de filtros aprendidos, lo que
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reduciré el tiempo de aprendizaje para los nuevos Ol. Se modificé su antepenultima capa
(#23), llamada Softmax, encargada de obtener las siete (7) clases de las imagenes
almacenadas de la base de datos #1 y no las mil(1000) categorias pre aprendidas.

En este caso se utilizan como parametros, una tasa de aprendizaje (learning rate) de 1"-5
para alcanzar el minimo global, un minibatch de cuatro (4) (para reducir el tiempo de
aprendizaje), y cinco (5) épocas que demuestran un buen comportamiento al evidenciar que
el error tiende a cero y el Accuracy al 100% desde la 3ra época en la iteracion 800 donde

ya se estabiliza la curva de aprendizaje. Ver Figura 58

100~ I | N ' 1l T [T D Fi
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Epochii Epoch 2 Epoclh 3 ‘Epoch 4 Epoch 5

0

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
lteration

Accuracy RESULTS
-~ Traini hed
Trafnfng (smeathec) Validation accuracy 58.13%
raimng
—_—— — — Validation Elapsed time 12min-43 sec
Training Time Validation
Loss
Training (smoothed) |EPOCN 5(frequency 50 iteration
Training iteration 1330{harware Resourse |GPU Nvidea 920Mx
— — ® — — Validation Iteration per epoch 266|Leamning rate 1E-05

Figura 58 Datos de entrenamiento precision y perdidas en DL con Alex Net
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Asi como se realiz6 con las técnicas clasicas de machine learning, para esta técnica de
CNN también se obtiene la matriz de confusién ejemplificado en la Figura 59, y Tabla 12,
la cual evidencia un porcentaje de precisidbn mayor al 95% en todas las categorias el cual
utilizé 80% de la data set para entrenamiento y el 20% de imagenes aleatoria para la

validacién y resultados.

Semaforos Confusion Matrix

Motos 1 % 5.0%

bicicletas 2.6%

carres 100.0%

pare 100.0%
7
]
©
5] personas 2.7%
3
E
semaforo rojo 2.7%
semaloro verde 100.0%

100.0% 100.0% 97 .6% 100.0%

2.4% 2.7% 5.3% 27%
Motos bicicletas carros pare personas semaforo rojo semaforo verde
Predicted Class

Figura 59 Matriz de confusion falsos positivos - verdaderos positivos con DL

Tabla 12 Datos Matriz de confusion falsos positivos - verdaderos positivos con DL

CLASE Verdaderos Falsos positivos
positivos
CNN ALEXNET CNN ALEXNET
MOTOS 95,0% 5,00%
BICICLETAS 97,4% 2,60%
CARRO 100,0% 0,00%
PARE 100,0% 0,00%
PERSONAS 97,3% 2,70%
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S. ROJO 97,3% 2,70%
S. VERDE 100,0% 0,00%

Se computa la informacion de la matriz en la Tabla 12, posteriormente se evidencia por
ejemplo que identificando personas tuvo un 97,3% Yy sefales de pare del 100% al utilizar la
validacién. En la Figura 60 se evidencian las 25 capas que conforman la taxonomia de esta
CNN Alex Net, ganadora en 2012 en el concurso ImageNet. Se realizan pruebas en video
a tiempo real (ver Figura 61), demostrando una respuesta rapida y confiable donde varia
en menor grado los histogramas. En este caso se hace el experimento exponiendo dos

imagenes una de seméforo verde y una sefial de pare.
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Figura 60 Capas CNN Alex Net fuente: propia

ssmafgl';:; verde Top 7 Agentes de Transito

semaforo verde

carros

semaforo rojo

pare
bicicletas
personas
Motos
0 02 0.4 0.6 0.8 1
Probabilitv
pare Top 7 Agentes de Tr.2 7 (-] 0 O) (3}
0.95 —
pare
semaforo rojo
semaforo verde
bicicletas
personas
carros
Motos
0.2 0.4 0.6 0.8 1
Probability

Figura 61 Visualizacion y reconocimiento de imagenes por camara a tiempo real con DL

Los ejemplos realizados anteriormente fueron con el fin de recrear una evaluacion en
reconocimiento de agentes utilizando técnicas clasicas de aprendizaje de maquina y redes

neuronales convolucionales apalancado con transfer learning®.

4 EL transfer learning, es la utilizacién de redes neuronales convolucionales creadas y que se
pueden descargar con AlexNet, GoogleNet, o0 Res Net.
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o 5.4 Evaluacion y seleccion de algoritmo de
clasificacion segun las matrices de confusidon con la
base de datos #1.

En la Tabla 13 se aprecian dos categorias (Verdaderos positivos y Falsos positivos), los
cuales muestran porcentualmente su grado de efectividad en clasificar cada clase, tomando
como parametro que el indice es positivo, si el porcentaje obtenido en verdaderos positivos
se acerca al 100% y en falsos positivos al 0% obtenidos en la matriz de confusién. Los
algoritmos presentados son dos, el de ML (SVM) y de DL (Alex Net). Los datos del algoritmo
de ML, se desarrolla en la seccion 5.2, y el algoritmo de DL en la seccién 5.3, el cual
compara al de mejor rendimiento.

Tabla 13 Comparacion de rendimiento en reconocimiento de agentes entre DL y ML utilizando matriz
de confusion

VERDADEROS POSITIVOS FALSOS POSITIVOS

DIFERENCIA DIFERENCIA

CLASE ML DL (DL-ML) ML DL
ML-DL

/ML)
MOTOS 88% 95,00% 7,95% 12% 5,00% 7%
BICICLETAS | 92% 97,40% 5,87% 8% 2,60% 5%
CARRO 95% 100,00% 5,26% 5% 0,00% 5%
PARE 100% 100,00% 0,00% 0% 0,00% 0%
PERSONAS | 84% 97,30% 15,83% 16% 2,70% 13%
S. ROJO 67% 97,30% 45,22% 33% 2,70% 30%
S. VERDE 61% 100,00% 63,93% 39% 0,00% 39%
Precision ML 84,20%
general DL 98,13% 16154%

En esta etapa se demostré superioridad en las redes convolucionales frente a técnicas
clasicas de ML. La técnica de DL ilustra la superioridad en la clasificacion de imagenes para
las 7 categorias con la CNN frente a la técnica de ML que utilizé el algoritmo de SVM, el
cual se evalia a partir de las dos matrices de confusion. La comparacién realizada
detectando verdaderos positivos, se calcula como ((DL-ML) /ML) para cada categoria,
demostrando por ejemplo que reconociendo personas la CNN, evidencia una precision de
un 15,83% superior, frente a la técnica SVM de machine learning. Para el calculo de la

diferencia obteniendo falsos negativos, se genera una resta, evidenciando en qué
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porcentaje se redujo la clasificacion erronea de DL frente al ML, mejorando por ejemplo en
un 7% al clasificar motos la CNN Alex Net, frente a la técnica de ML, el SVM.
La precisién total de la CNN, fue de 98.13%, frente a la mejor técnica de ML clasica, en este

caso el SVM, el cual obtuvo un 84.2%, superandola en un 16,5% en precisién general.

= Requerimientos del sistema

Una vez se obtiene el algoritmo de clasificacion, se revisan los parametros necesarios
para que el algoritmo a utilizar clasifique y detecte los agentes, para esto se es necesario

las consideraciones técnicas de software y hardware a utilizar.

De acuerdo a [116] los requerimientos parten de los estandares 1ISO / IEC / IEEE 29148:
2011, como requisito que garantice un ciclo de vida del sistema. El presente proyecto se
enfoca principalmente en el disefio de un asistente de conduccién para un coche
utilizando reconocimiento y deteccion de agentes de transito, en base a esto acelera o
frena. Por tal es requisito, revisar las prioridades para probar compatibilidad. Ver Tabla
14.

Tabla 14 Requerimientos de arquitectura

Prioridad
Numeral # Software alta media baja

1 Requiere un sistema operativo de distribucidn libre X
2 Requiere un software de tratamiento de un gran X

bloque de imagenes y archivos de texto.
3 Requiere un software de programacidon compatible X

con el software de tratamiento de imdagenes.
4 Requiere un Data set compatible con la arquitectura  x

de red neuronal convolucional.
5 Requiere una arquitectura de red neuronal X

convolucional con bajo consumo computacional.
6 Requiere un software de tratamiento de imagenes X

para representar la salida del detector

Hardware

7 Se necesita un equipo que contenga GPU X
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= Seleccion software y hardware

Una vez realizada la tabla de prioridades, se considera la evaluacién a continuacion. De
acuerdo al numeral 1, el sistema operativo a utilizar es Windows gracias a la facilidad en

uso y acople entre Matlab y V-Rep.

Se escoge Matlab 2019A, debido a que es un entorno que facilita el entrenamiento, cuenta
con las librerias de la arquitectura YOLOvV2 y soporta la interoperabilidad con marcos de
deep learning de codigo abierto a través de las capacidades de importacién y exportacién
de ONNX. Sumado a ello presenta mejores resultados en la velocidad de procesamiento,
frente a librerias como Tensor Flow o Caffe2 que se pueden visualizar en la Figura 62,

ademas de facilitar la creacién de base de datos, con el uso de la app ImageLabeller,

1000 images (CIFAR-10)

—O— Caffe2
3000 | |—©—MATLAB e
TensorFlow /
=~ MXNet 2

o
2500 | [—©— GPU Coder /

Images per second

Figura 62 Prediccion en CIFAR -10 utilizando Matlab vs Tensor Flow

La referencia en cuanto al numeral 4, segun el Data set Pascal VOC [61], ha demostrado
en diversos trabajos la deteccion de objetos mas centrados en las imagenes, facilitando un
gran volumen de informacién frente a otros data set [136]. La unién mas comun de datos

de Pascal es el uso de trainval 2012 para entrenamiento y validacion [61].

Como numeral 5 se evaluaron diferentes arquitecturas de red para deteccidén de objetos
en tiempo real que generen un bajo coste computacional, recursos limitados de memoria
y procesamiento. Las arquitecturas evaluadas fueron la Faster RCNN y la YOLOv2.
Inicialmente se realiza un entrenamiento utilizando la arquitectura de la red Faster RCNN,
sin embargo se observa que el procesamiento es ineficiente, ya que requiere de 1.98

segundos de procesamiento por frame para detectar los objetos de interés, lo que la hace
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ineficiente para la implementacion a tiempo real, sumado a ello las regiones de
entrenamiento en las intercepcion sobre el objeto, no son las esperadas como se visualiza
en la Figura 63, por lo que se decide tomar la arquitectura YOLOV2 siguiendo también el

estado del arte.

Elapsed time |1.98
FASTER RCNN |seconds

Figura 63 Velocidad Procesamiento en video utilizando red Faster RCNN

Para el numeral 6 las imagenes etiquetadas utilizando ImageLabeller son de facil
exportacion como tabla, para posteriormente ser evaluada. Como numeral 7 se requirié un
computador con GPU, tarjeta grafica NVidia 920MX, ya que un computador con solo CPU
no podria realizar estas operaciones, y el entrenamiento podria ser enormemente mas

demorado.

o 5.5 Implementacién de lared Neuronal Convolucional
YOLOvV2 con |la base de datos #2

Debido a la gran cantidad de herramientas y flexibilidad que ofrece Matlab, para evaluar
resultados, utilizar diferentes arquitecturas y un etiquetado sencillo con el uso de la interfaz
ImageLabeler. Una vez se conoce la precision de las técnicas de DL, frente a las de ML, se
implement6 la arquitectura YOLOV2 la cual es entrenada con la base de datos # 2 creada
en el capitulo 3.2. El rendimiento de la red YOLOvV2 entrenada se midi6 en funcion de sus
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métricas de calidad y velocidad. La arquitectura YOLO utiliza filtros de 64, 192, 128, 256,
512 y 1024 en sus capas, las cuales realizan operacién de reduccion y convolucionales
para obtener las activaciones y parametros de la red. Esta base de datos, se entrena con
la red profunda RESNET50 debido a sus filtros de 3x3 haciéndola liviana, una arquitectura
de 170 capas que da una alta fiabilidad y procesamiento rapido debido a las capas
residuales. En este proceso la Resnet50 clasifica la categoria de las 6 clases, mientras que
la arquitectura YOLO se encarga de la deteccion, encerrando en recuadros (ROI) a los Ol
que se desean localizar. Una vez se obtiene el entrenamiento, se anexa en paralelo el
entrenamiento de la CNN Alex Net, la cual tiene como Unica funcién la clasificacion de
seméaforo en estado verde y rojo (ver Figura 64) sobre la arquitectura de deteccion. La
arquitctura se utiliza para procesar videos formato mp4 y lo recibido a travez de la camara
RGB-D del simulador de V-Rep, el cual se acopla con Matlab (software que almacena el
detector YOLO).

IMAGENES DE
VIDEOS POR
FRAMES

RESNET 50

=@

Figura 64 Arquitectura de reconocimiento YOLO con Alex Net. Fuente Propia
La entrada de la red divide la imagen en 7x7 recuadros, en donde la red neuronal RESNET
50 es aquella que procesa las imagenes. Para el entrenamiento de la arquitectura, se toman
las 2421 imagenes extraidas de la base de datos #2 creado en la seccion 3.2, la cual

contiene mas de 4000 etiquetas, las cuales deben ser redimensionadas a 224x224x3,
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consideramos las 6 etiquetas, se establecen las dimensiones de los Anchors es decir
posibles caracteristicas en alto y ancho de los ROI, se llaman 2 minibatch, y se utilizan 30

épocas las cuales duran 11 horas y 45 minutos entrenando. (ver Tabla 15)

Como se visualiza en la Figura 64, el codigo se desarrolla de la siguiente forma. Se carga
la base de datos con el tamafio de entrada de la base de datos. Luego el nimero de
categorias que en este caso serdn 6 y en la activation layer se utiliza la capa de activacion
nuamero 40 para extraer desde ahi las caracteristicas, para ahi implementar la YOLO.
Posteriormente se proponen unos Anchors, que en este caso son [43 59;18 22; 23 29; 84
109], resultado de buscar una proporcion en los datos de base x altura en los recuadros.
Para el entrenamiento en Matlab de la arquitectura, se deben describir: El nombre de la
arquitectura, que en este caso es yolov2Layer, numero de clases = 6, Anchor, la CNN a
utilizar =resnet50, y en que parte de esa CNN entra la YOLO, que en este caso es la Relu
40 (la cual corresponde a una funcién de activacion de la CNN resnet50, y se recomienda
ubicar a la mitad o el final de la CNN. Esta arquitectura de CNN, se inspecciona utilizando
la app "deep network designer" y asi conocer las capas de esta u otra CNN, por ejemplo,

para la renetl8 seria res5b_relu).

Tabla 15 Niumero de parametros y operaciones de las capas convolucionales

Nombre de las N Capas Resolucién
capas Imagenes
conv 1 1 224x224
conv 2 1 112x112
conv 3, conv 4, 4 56x56

conv 5, conv 6

conv 7, conv 8, 10 28x28
conv 9, conv 10,
conv 11, conv 12,
conv 13, conv 14,
conv15, conv 16
conv 18, conv 19, 6 14x14
conv 20, conv 21,

conv 22
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conv 23, conv 24 2 7x7

Bounding boxes o cuadros delimitadores Joseph Redmond YOLO. La dimensién de la malla
x (5+la cantidad de clases). Para cada recuadro se le asighan los valores centro de masa
del objeto, dimensiones del cuadro delimitador, 1 o O si se encuentra y una dimension por
cada clase, es decir 6 clases y 5 para un total de 11. La IOU es la divisiéon del &rea ocupada
sobre los recuadros de la malla donde se encuentra, y se tendra en cuenta si supera el
50%. Sin embargo se mejora con el non Max suppression, el cual con apoyo del loU, toma
los recuadros que tomen el area de probabilidad, y para evitar gran cantidad de boxes para
cada clase, solo extrae el de mayor probabilidad, este se puede arreglar ain mas con los
Anchors. Los Anchors (anclajes), representan una multiplicacion a toda la dimension, en
este caso si al haber 4 anclajes, se obtiene un arreglo de 4 x 11. Este busca encajar en el
pc al que pertenezca para evitar confusiones. Los Anchors mejor seleccionados son a
través del algoritmo vecino mas préoximo, el cual no se utilizé en este trabajo.

Las operaciones gque realiza la red neuronal YOLOV2, influyen en el costo computacional.
Gracias a que las imagenes disminuyen en resolucidn, el nUmero de operaciones también.
La reducciéon de hiperparametros con las capas de Pooling, son capaces de controlar el

sobreajuste presentadas en la Tabla 16.

Tabla 16 Activaciones de las capas Pooling

Nombre de las N Capas Resolucion

capas pooling Imagenes
Pool 1 1 224x224
Pool 2 1 112x112
Pool 6 1 56x56
Pool 16 1 56x56
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= Acople entre el GUIDE y el entorno virtual

Para poder identificar varios elementos al mismo tiempo y demarcando el ROI, se requirio
la utilizacion de arquitecturas la YOLOvV2 (You Only look Ones) [98] la cual se escogio
debido a sus buenos resultados a tiempo real. En la Figura 65, se evidencia como ejemplo
en una imagen, el reconocimiento de tres Ol, semaforos, personas y carros (en la parte de
la izquierda esta la interfaz creada en un GUI. de matlab y a la derecha, la simulacion de v-
rep). El guide en matlab funciona inicialmente tomando un frame (im) redimensionado a 224
X 224,que asignan diferentes variables. El detector se representa como [bbox, score,
label]=detect (detector, im); los cuales se dividen en bbox= Representa el cuadro que
encierra la etiqueta, Score= Es la puntuacion en semejanza a la categoria, Label= hace
referencia a la clase a la que pertenece. Luego entra en un ciclo for con una excepcion
para que aungue no reconozca nada no genere error. En el for el video es procesado como

frames , arrojando los label que halla.

kinect_rgh

Browse Edit Text

Exit

Figura 65 Visualizacién camara RGB-D desde Matlab
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= Pruebas en Video de reconocimiento sin discriminar color de

semaforo.

Continuando con las pruebas del rendimiento de la arquitectura YOLOvV2 a tiempo real en
videos, presenta incompleta la informacion de seméaforos, es decir la red solo detecta el
seméforo, mas no diferencia el color como se ve en la Figura 66, en donde se logra ver

gue identifica carros, motos y seméforos correctamente sin discriminar color.

Semafors: (0.63)

t'

Semaforal (0.69)

Browse D:\folder tesis\Faste Browse

ENCENDER
e

D:\folder tesis\Faste

ENCENDER

Figura 66 Deteccidn sin identificacion de semaforo

= Entrenamiento de CNN Alex Net parareconocimiento de color

de semaforos.

El algoritmo de deteccién YOLO detecta 6 agentes, uno de ellos es semaforo, pero no se
discrimina si es verde o rojo, por tal motivo se debe entrenar una CNN externa que trabaja
pen paralelo, para corregir la clasificacion de los seméforos. Para reducir la probabilidad de
errores durante el entrenamiento, se anexan alrededor de 8000 imagenes entre seméaforos
verdes y rojos, utilizando la CNN de Alex Net redimensionando las imagenes a 227 x 227,
estas dimensiones son debido a que es la Unica forma que la red Alex Net funcione, se
establecen 5 épocas de entrenamiento, un LR de -0.00001, obteniendo un Accuracy del
99,34% al final del entrenamiento. Una vez entrenada esta red, se incluye dentro de la red

YOLOV2, entrenada en la seccién 5.4 como se ejemplificé en la Figura 67.

utilizando el 20% como validacion como se ve en las imagenes de semaforos verdes y

semaforos rojos de la matriz de confusion
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Figura 67 Precision y perdidas para CNN verde y rojo

En la Figura 67 se evidencia que antes de cumplir las primeras 1000 iteraciones en la
época uno, se estabiliza la precision, como también sucedi6 con las perdidas, estas
tienden a cero. Se consideraron parametros (ver Tabla 17) las 5 épocas para generar un
aprendizaje con una tasa de error minima, es por esto que se obtuvo una precisiébn mayor
al 99% para identificar semaforos verdes o rojos. De esta CNN entrenada se obtiene una
matriz de confusion, la cual evidencia el alto grado de precision en verdaderos positivos

como se evidencia en la Figura 68

rojo

verde

rojo verde

Figura 68 Matriz de confusion rojo-verde
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Tabla 17 Hiperparametros de entrenamiento red rojo-verde

RESULTS
Validation accuracy 99.34
Elapsed time 165min-5 sec
Training Time Validation
Epoch 5 | frequency 50 iteration
iteration 9125 | hardware Resourse GPU Nvidea 920Mx
Iteration per Epoch 1825 | Learning Rate 1E-05

En vista de verificar los buenos resultados en video, son expuestas desde un celular
imagenes de semaforos, y se comprueba la categoria “rojo” con un 100%, verde con un
97% como se evidencia en la Figura 69. Una vez entrenada la red, esta se concatena con
la arquitectura YOLOVZ2, previamente entrenada, de tal forma que la arquitectura de
deteccion detecta “Semaforo”, y la CNN entrenada escribe el label que corresponde a rojo,
o verde. En la Figura 70 se evidencia el comportamiento de la red para clasificar los
semaforos es decir, ya se puede apreciar el label “semaforo” y el color al que pertenece

(verde o rojo) detectandolo correctamente.

verde
0,97

Top 7 Agentes de Transito

Top 7 Agentes de Transitc ~

Figura 69 Deteccidn verde-rojo en video para semaforos con CNN
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Figura 70 Clasificacion y deteccion de semaforos por color
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e CAPITULO 6. ANALISIS Y RESULTADOS

o 6.1 Comportamiento del movil simulado en trayectoria

longitudinal frente a obstaculos de interés.

En este capitulo se presentara el comportamiento del coche simulado en V-Rep a partir de
la deteccion de la red YOLOvV2 entrenada, y se evaluara con métricas de calidad con
gréficos de precision vs recall utilizando el data set #2 de entrenamiento y validacion.

= 6.1.1 Tomade decisiones a partir de la cinematica.

Para este caso se toman varias escenas en las que se visualizara el comportamiento de la
distancia obtenida frente al comportamiento de la velocidad angular del coche. La toma de
decisiones se ejemplifica en la Figura 71, en donde se presenta un flujograma de actividad

en el simulador al enfrentarse a el reconocimiento de los seis agentes entrenados.

Durante una via en movimiento se asumira que el auto que va adelante cambia su velocidad
constantemente, para efectos del trafico. Considerando este comportamiento se incluy6 una
funcion polindmica en el grafico ++ que muestra una aproximacién a el comportamiento que

deberd llevar el coche considerando la distancia como variable independiente.

: 2
. <

Semaforo Y
I @
| Persona | T
‘ Persona i s) r’
- ad g

-l
«

Figura 71 Acople del simulador con la arquitectura YOLO- Fuente propia
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El sensor al usar es una cadmara de profundidad RGBD, la cual tiene una adquisicion de
datos méaxima de distancia a 8 metros. Dado que la camara RGB-D se ubica a 1,5 metros
del frente del capo (zona de contacto), significa que realmente se obtiene la distancia

maxima de los

Tabla 18 Comportamiento Distancia VS Velocidad

Distancia 6,5 5 4 3 2 1 0
Metros (d)
Velocidad 36,58 29,87 24,39 17,24 0 0 0
angular rad/s
(VL)Velocidad 6,97 5,69 4,65 3,28 0 0 0
Lineal m/s
(VL)Velocidad 25,09 20,48 16,72 11,83 0 0 0
en km/h

objetos de interés, a partir de 6,5 metros (8m-1.5m). El auto, aunque se encuentre de
colisionar del objeto de interés a 6,5 metros, se toma como criterio de parada a dos (2)
metros de distancia, es decir el automévil desde que detecta el objeto de interés hasta que
se desacelera totalmente, puede desplazarse un maximo de 4,5 metro, como se evidencia
en la (Tabla 18), yendo de 6,5 m a 2m. De acuerdo a estas condiciones iniciales y la
cinemética calculada para el movimiento uniformemente acelerado con un coeficiente de
friccion hallado, se toma el radio el cual es de 0.1905 m de la Ecuacién 21, para hacer

los calculos de la velocidad angular y poder visualizar el movimiento de las ruedas.:

Ejemplo velocidad angular W= VL/r donde el radio (r) sera = 0.1905 m
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Velocidad angular rad/s

Radianes/segundo

Distancia en (m)

Figura 72 Funcién polindmica de velocidad frente a la distancia

w =0,1002x* — 1,7349x3 + 9,6282x% — 11,287x + 0,6116 (21)
R?=0,9772

En todos los casos a continuacion se podra visualizar dos partes, una lo que ve el sujeto y
otra lo que ve la camara RGBD. Se tomardn dos momentos para evidenciar el
comportamiento proporcional de la distancia del objeto de interés frente a la velocidad
angular, acelerando al encontrarse mas lejos o desacelerando al estar mas cerca. Como se
presenta en la Ecuacién 21, es una funcion polinomial de cuarto orden, que se adapta en

un 97.72% al movimiento del coche en velocidad — distancia ejemplificado en la Figura 72.
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Caso 1
El auto enfrente de una sefial de pare

En este caso el auto detecta la sefial de pare a 4.82 metros, y su velocidad angular es de
28.97 rad/s. Se observa el Kinect_depth de color azul representando que se encuentra lejos

de los objetos de interés. Ver Figura 73

kinect depth
Q

Figura 73 Caso 1 Visualizacion velocidad-distancia a partir de la deteccion pares

El coche una vez empieza a acercarse empieza a desacelerarse hasta obtener una
distancia maxima de 2 metros, al igual el Kinect_depth de profundidad visualiza el color rojo

es decir esta mas cerca. En este punto la velocidad angular debe ser cero rad/s.

Tabla 19 Visualizacién velocidad-distancia a partir de la deteccidn pares

momento | momento
Objeto detectado 1 2
distancia (m) 4.82 1,9
PARE
velocidad (rad/s) 28.97 0
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Caso 2

El auto frente a un semaforo en luz verde

El auto detecta la luz verde, ver Figura 74, por consiguiente, aunque conoce la distancia y

la ubicacion del objeto de interés, en este caso valores en distancia por 5,36 m y en el

segundo caso 2, 33 metros del seméforo. El coche no se detiene jamas y permanece con

la velocidad lineal maxima establecida en las condiciones iniciales explicadas en el capitulo

4, la cual es 6,97 m/s o en velocidad angular 36,58 rad/s.

T

Figura 74 Visualizacién velocidad-distancia a partir de la deteccion Semaforo verde

Tabla 20 Visualizacién velocidad-distancia a partir de la deteccién Seméaforo verde

momento | momento
Objeto detectado 1 2
distancia (m) 2.33 5.36
SEMAFORO VERDE
velocidad (rad/s) 38.58 36.58

Caso 3
El semé&foro esté en rojo

El automavil al encontrar que el semaforo posee la luz roja, (ver Figura 75) la cual significa

detenerse, va desacelerando el movimiento de las ruedas. En la imagen se visualiza a una

distancia de 3.97metros y su velocidad angular se encuentra a 24,21 rad/s.
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Al acercarse y llegar a la distancia igual o menor a 2 metros, debe haberse detenido
totalmente. En este caso al obtener la distancia es de 1.83 metros, y la velocidad angular

€s cero.

Figura 75 velocidad-distancia a partir de la deteccién de motos, autos y seméaforo en verde

Tabla 21 velocidad-distancia a partir de la deteccion de motos, autos y seméforo en verde

momento | momento
Objeto detectado 1 2
SEMAFORO | velocidad (rad/s) 24.21 0
ROJO distancia (m) 3,57 1,987

Caso 4
Estar en movimiento detras de un coche o una moto.

Posible situacién en trancén (Figura 76). Como se estipula en los antecedentes, Bogota
pertenece a la 3ra ciudad que mas tiempo demora en atascos seguido de Moscu y Estambul

para lo que es util el uso del Traffic Jam Assist (TJA), es decir el auto es parcialmente
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autonomo en atascos ya que la velocidad es minima. Para este caso se considera que el
coche debe variar su velocidad de acuerdo a la distancia a la que se encuentre con el objeto
de interés al frente, es decir, la velocidad angular aumentara si los objetos de interés se
alejan. En este cuarto caso, el automavil observa un semaforo en verde, un coche y una
moto. Se toman cuatro datos, de cuatro momentos donde varia la distancia y velocidad

angular como se evidencia en la Tabla 22

KINECL_IgD

kinect_depth

Mouse Translation ~ Position
B Relative to: o) World

Along X [m]  -3.0000e-01
Along Y [m] | +1.0000e-01

Figura 76 velocidad-distancia a partir de la deteccion de motos, autos y semaforo en verde

Tabla 22 Evaluacion de distancias y velocidades angulares, con respecto a 3 objetos.

momento |momento |momento |momento
Objeto detectado 1 2 3 4
SEMAFORO VERDE distancia (m) 3,55 5,55 2,79 2
CARRO distancia (m) 3,22 5,42 (-- 1,987
MOTO distancia (m) 3,20 5,45 2,50 1,987
velocidad (rad/s) 18.89 31.9 12.19 0

Se evidencia que el semaforo esta en verde, es decir el coche puede continuar
avanzando, sin embargo, se encuentra una moto y un carro con los que podria colisionar,
debido a esto se debe detener y movilizarse con respecto al movimiento que el objeto mas
cercano y justo al frente detecta. En el caso uno la distancia es 3,20 metros y la velocidad
angular es de 18,89 rad/s, en el caso dos se aparta aumentando la distancia a 5,42 my la
velocidad angular a 31,9 rad/s. A raiz de que el/los objetos de interés aumentan su distancia

la velocidad también. Posteriormente en el momento 3, disminuye la distancia a 2,5 metros
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y la velocidad se reduce a 12.19 rad/s. Finalmente se obtiene una distancia de 1,90 metros

a lo que el auto responde a una velocidad angular de 0 rad/s, es decir se detiene.

Caso 5
Semaéaforo en verde con persona

El coche debe avanzar (Figura 77) ya que el seméaforo se encuentra con la luz en verde,
pero encuentra una persona aparentemente imprudente, cruzando la cebra. Para este
momento, se encuentra el semaforo a 4.76 metros y la persona a 3.75 m del sensor, a lo

que la velocidad del coche responde a una velocidad angular de 22,82 rad/s

Figura 77 velocidad-distancia a partir de la deteccién una personay un seméforo en verde

El semaforo continué en verde y el coche al estar a una distancia, en este caso de una
distancia menor a 1,90 metros al objeto de interés (persona), la velocidad angular es cero
hasta que la persona u objeto detectado ya no se encuentre obstaculizando el movimiento
longitudinal (Figura 78).

Figura 78 Velocidad 0 a partir de la deteccién una personay un seméforo en verde a una distancia
menor de dos metros.
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Tabla 23 velocidad a partir de la deteccion de una personay un semaforo en verde a dos distancias

Objeto detectado momento = momento
1 2
SEMAFORO VERDE  distancia (m) 4,14 2,3
PERSONA distancia (m) 3,75 1,903
velocidad 22,82 0
(rad/s)

En la Figura 79 se presenta la visualizacion de la simulacién en el software V-Rep
(izquierda) y aparecen los datos en distancia de los dos objetos de interés detectados (el
semaforo y la persona), con la velocidad angular de las ruedas.

28,1877

discancia =

4.3219
3.924

velocidad =

24.7447 I

Figura 79 Visualizacién a tiempo real distancia — velocidad

En conclusion, como se ejemplifica en la Figura 80, el comportamiento en velocidad de las
ruedas, variara segun la distancia a la que sean percibidos los objetos de interés. La camara
de profundidad redimensiona la pixelacion de entrada de las imagenes para poder
procesarla con la arquitectura YOLOV2 y la ConvNets Resne50. La velocidad angular varia

segun la cinematica calculada como variable independiente la distancia.
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Figura 80 Comportamiento del simulador frente la deteccion de los objetos de interés.

o 6.2 IMPLEMENTACION DE METRICAS DE CALIDAD

En la implementacion de métricas de calidad fueron seleccionadas en funcion a las 6
clases seleccionadas, persona, carro, pare, semaforo, moto y bicicleta. La Tabla 24
muestra la matriz de contingencia, la cual ilustra el significado de VP (verdadero positivo),
FP (falso positivo), FN (falso negativo) y VN (verdadero negativo). El VP representa el
namero de clases detectados correctamente, los FP los objetos detectados que no
corresponden con las etiquetas realizadas manualmente [138], el FN es la cantidad de
objetos para cada clase que la red neuronal no pudo detectar y VN ocurre cuando en un
cuadro no aparece un objeto etiquetado, y la red reporta correctamente tal situacién. Por
dicha razdén, en este contexto se evalla la deteccion calidad en términos de disminuir FP
y FN [138].

La primera herramienta utilizada en el reconocimiento se conoce como precision (o valor
predictivo positivo), definido como VP / (VP + FP) capaz de medir la confiabilidad y
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veracidad de la deteccion en proporcion a los VP detectados [138]. Considerando VP + FP
como la cantidad de objetos detectados en cada clase, la precision indica porcentualmente
las detecciones correctas. La segunda métrica es el recall o también llamada sensibilidad,
definida como VP / (VP + FN), la cual basicamente determina en cantidad porcentual el

namero de objetos encontrados correctamente [138].

Tabla 24 Situacién real predicha por lared en calidad

Predicho por la red
Objeto Objeto no
detectado detectado

Situacion Objeto  Verdadero Falso

real actual  positivo = Negativo
(VP) (FN)
Objeto Falso Verdadero
no Positivo ~ Negativo
actual (FP) (VN)

A continuacion, se realiza la presentacion en la Figura 81, que ilustra la precision vs
recall (sensibilidad), para el data set de datos entrenado el cual retine alrededor de 2421
imagenes extraidas de 20 videos y 605 imagenes para el test extraidas de 6 videos.
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Figura 81 Precision - Recall Data set de entrenamiento

Tabla 25 Precision - Recall del Data set de entrenamiento
En el reconocimiento y deteccién de los objetos de interés del DATA SET DE ENTRENAMIENTO,
con 2421 imagenes, se obtienen los siguientes resultados en el grafico precisién — Recall para

las 6 categorias siguientes:

CARRO 98,00%
MOTO 94,40%
SEMAFORO 94,10%
STOP 93,70%
BICICLETA 92,20%
PERSONA 87,50%

El resultado de precision — Recall con la base de datos de entrenamiento tuvo un
promedio general de 93.3%, visto en la Figura 82. Una vez efectuado el entrenamiento

de las redes y visto u comportamiento con la data set de entrenamiento, se procede a
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realizar su validacion con un nuevo data set para comprobar el desempefio de cada
una de las clases. En esta etapa de prueba se evidencia una respuesta de precision-
Recall del 60% en general, donde no se incluyen las bicicletas, ya que el reconocimiento
de este agente tuvo varios problemas de reconocimiento, al confundirse con personas

y motos.
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Figura 82 Precision - Recall Data set de prueba
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Tabla 26 Precision - Recall Data set de prueba

En el reconocimiento y deteccién de los objetos de interés del DATA SET DE PRUEBA (25%), 605
imagenes, se obtienen los siguientes resultados en el grafico precisién — Recall para las 6

categorias siguientes:

CARRO 62%
MOTO 72%
SEMAFORO 57%
STOP 68%
BICICLETA 15%
PERSONA 41%

Un clasificador con alta precision seré asertivo en la deteccion, pero su sensibilidad sera
baja siendo inversamente proporcionales [15], La curva precision-recall muestra la
compensacion entre asertividad y sensibilidad a diferentes umbrales de deteccion. La alta
precision enfatiza una baja tasa de falsos positivos detectados, la sensibilidad es alta si

aumenta la tasa de falsos positivos detectados.

Los puntajes obtenidos del grafico muestran si el clasificador devuelve resultados precisos
(alta precision), y si cuenta con resultados positivos (alta sensibilidad) [138], El area debajo
de la curva de precision-recall (AP) sera entonces un indicador de calidad del detector, ya
gue tendra un valor mayor si es alta la sensibilidad y la precisién de acuerdo a cada clase,

y la medicién promedio de esta deteccion bautizada como mAP [138].

» 6.4 imagenes etiquetadas manualmente frente a las
detectadas por la YOLOvV?2.

Todas las imagenes que se presentan a la izquierda representan las Figuras

etiquetadas manualmente, y a la derecha, las que reconoce lared YOLO v2.

Para el reconocimiento y comparacion entre la deteccion y el etiquetado manual, se
encerrara en un recuadro de diferente color segun la clase como se presenta a

continuacion:
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e Red YOLO: Amarillo

e Bicicleta: Azul Persona: Cian
¢ Moto: Blanco. Semaforo: Magenta
e Carro: Rojo Stop: Verde

Verdaderos Positivos

En la Figura 83 se puede apreciar un buen reconocimiento de semaforos, coches,
personas, sefial de pares, motos y bicicletas utilizando imagenes de una base de datos con
600 imagenes, la cual es diferente a la utilizada para el entrenamiento, lo que indica una
buena detecciéon. Por otra parte, en la Figura 84 detecta un carro en una posicién no
habitual, ya que éste se visualiza de lado. En la imagen de abajo la otra imagen es capaz
de incluso detectar el bus de color rojo, el cual no fue etiquetado manualmente, sin

embargo, la red logra clasificarlo correctamente

Figura 83 Ejemplo de (VP) verdadero positivo.
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Figura 84 Ejemplo de VP no habituales

Falsos Positivos

En la Figura 85 se puede apreciar dos imagenes diferentes a las utilizadas para el
entrenamiento, que el automovil lejano es detectado como una moto, al igual que algunas
personas se confunden por bicicletas en la segunda imagen. Esto se puedo dar en el primer
caso debido a que la imagen utilizada fue en un escenario con lluvia y nubloso lo que pudo
generar confusién por la red. En el segundo caso el objeto de interés “bicicleta”, se etiqueto
cuando una persona esta andando en ella, sin diferenciar que hay una persona encima de

la bicicleta, por esto pudo generar error el entrenamiento al clasificar personas o bicicletas.
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Figura 85 Ejemplo (FP) Falsos Positivos

Falsos Negativos

En la Figura 86 se puede apreciar dos imagenes diferentes a las utilizadas para el
entrenamiento, en la izquierda las etiquetas esperadas y en la derecha lo que reconoce
la red de color amarillo. Se evidencia donde la persona muy cerca no es capaz ser
detectada por lared, en el segundo caso el automévil de la derecha. La posible explicacion
es debido a que la data set de etiquetas con categoria personas se realizé desde un coche
a una distancia mayor de dos metros, lo cual complica la deteccion de rasgos al estar tan
cerca. Dado que la trayectoria de las personas es de naturaleza estocastica [61], las
personas fueron capturadas en diferentes tamarfios en los frames del image labeler. Si las
personas estan cerca de la cAmara, se capturan en un tamafio de pixel mayor y tienen
caracteristicas de imagen mas ricas. Esto se puede solucionar aumentando la base de
datos del entrenamiento. En el caso del coche no se detecta, sin embargo, es posible que
aumentando el data set y mejorando el brillo y resolucién de etiquetas, se detecte

correctamente.
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Figura 86 Ejemplo (FN) Falsos Negativos

Ejemplo de etiquetado multiple

Enla Figura 87 se puede apreciar una imagen diferente a la utilizada para el entrenamiento,
donde aparece, aunque bien detectado y clasificado el ROl de una moto, se duplican los
recuadros que lo detectan. Este fendmeno sucede en menor proporcion frente a otras redes
y se soluciona mejorando los parametros de los Anchors y bounding boxes, mejorando las

etiquetas y diferenciando mas efectivamente el ancho y el alto de las categorias utilizadas.
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Figura 87 Ejemplo de etiquetado Mdultiple

Ejemplo deteccion de objetos inexistentes
En esta seccion se evidencia que el algoritmo confunde en dos ocasiones las sombras de

un arbol con personas, como se observa en la Figura 88, esto es debido a las etiquetas

realizadas a larga distancia y baja resolucién en la categoria “personas”.
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Figura 88 ejemplo de deteccién en objetos inexistentes
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Deteccién de objeto lejano

En la Figura 89 se pueden apreciar dos imagenes diferentes a las utilizadas para el
entrenamiento, donde no se alcanza a identificar algunos seméaforos y motos que si fueron
etiquetados. Esto sucede debido al ser la distancia lejana y la red Yolo al no obtener un
enmallado mas fino para detectar pequefios objetos. Los objetos que se encuentran lejos
de la cdmara se capturan en un tamafio de pixel mas pequefio y tienen caracteristicas de

imagen de menor calidad. Esto puede mejorarse utilizando una camara de mejor

resolucion y aumentando la base de datos de entrenamiento.

Figura 89 Deteccién de objeto lejano.
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= Comparativa graficos precision — Recall de la base de datos

entrenada frente a la base de datos de test.

Tabla 27 comparacién Precisién - Recall

El porcentaje que disminuyd la red en detectar las seis categorias de la data set entrenado con

2450 imagenes, frente al data set de prueba con 605 imagenes es:

Resultados
Resultados Precision-
Categoria Precision-Recall Diferencia = (test - entrenado)
Recall test
Entrenado /entrenado
CARRO 98% 62% 36,7%
MOTO 94% 72% 23,7%
SEMAFORO 94% 57% 39,4%
STOP 94% 68% 27,4%
BICICLETA 92% 15% 83,7%
PERSONA 88% 41% 53,1%

Diferencia data set de entrenamiento vs test

PERSONA
BICICLETA
STOP
SEMAFORO
MOTO
CARRO

CATEGORIA

0% 20% 40% 60% 80% 100%
PRECISION VS RECALL

B Precision-Recall test [ Precision-Recall Entrando

120%

Figura 90 de barras comparacion Precision — Recall
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Enla Tabla 28, se aprecia la diferencia en resultados obtenidos por los gréaficos de precision
Recall de la base de datos del entrenamiento frente a la base de datos de prueba o
validacion, donde se presentan mejores resultados en las categorias carro, moto, stop y
seméforo obteniendo resultados mayores al 62%. Para la categoria bicicleta, seméforo y
persona, no obtuvo tan buenos resultados al obtener resultados inferiores al 57%. Esto
puede solucionarse aumentando la base de datos y mejorando el etiquetado, o probando
otra CNN. En la Figura 90, se expone la diferencia en barras, del entrenamiento entre la
validacién de precision y recall mostré gue el reconocimiento en carros fue del 98% en el
entrenamiento y de 62% con la base de datos de validacién, obteniendo una diferencia del
36,7%, stop 94% frente a 68% en validacion, persona 88% frente a 41%, moto 94% frente

al 72% por hombrar unos casos.

= 6.5 Implementacién de velocidad, utilizando TIC TOC para la

medicion del tiempo de procesamiento

Se implementa la funcion TIC TOC en el procesamiento y se evidencia que, para reconocer
3 categorias, en este caso dos (2) carros y una (1) sefial de Stop, toma 129 milisegundos,

lo que significan 8 FPS (frames per seconds) procesos por segundo.

En este caso se pone a prueba el procesamiento de la YOLO y ademas la ALEXNET
encargada de diferenciar el color del seméaforo. Como se observa en la Figura 91 el tiempo
en procesar 126 milisegundos, en los que se identifican tres (3) agentes de interés, un carro
con un 87% de Accuracy, una moto con un 81% Yy un semaforo con un 64%
respectivamente. Posteriormente entre a categorizar la red ALEXNET entrenada para
diferenciar el color del semaforo como se evidencia en y se categoriza como “verde”, lo cual
es correcto. Se puede concluir que se procesa en este caso 8 FPS, sola no es capaz de

identificar si el semaforo es “rojo” o “verde”.

La velocidad de la YOLO entrenada se refiere al tiempo consumido por dicha red neuronal
al realizar la deteccion de todas las clases entrenadas. Para el célculo de la velocidad vale
comentar 3 datos importantes. El hardware utilizado, las dimensiones de las imagenes y el
peso de la arquitectura de la red. El procesador utilizado es un Intel i5 7200U @ 2.50GHz

(4 CPU) se desarrolla en un computador ASUS referencia X441U utilizando una tarjeta de
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video NVidia Gforce GT920MX 2GBDDR3 y memoria RAM de 8GB. La velocidad es una
métrica importante ya que uno de los objetivos del presente trabajo es minimizar los
accidentes a través de un buen uso de un asistente de conduccion. La red neuronal
empleada, fue creada para procesar mas de 40FPS, en nuestro caso debido a la tarjeta
grafica de poca capacidad, se alcanzan 8 FPS, sin embargo, es de buena respuesta para
tiempo real ya que toma alrededor de 124 milisegundos clasificando y detectando las

imagenes entrenadas

0.1264

Elapsed time | seconds

Semafore rojo. (0. 76

Browse D:\folder tesis\Faste

[se
= il

ENCENDER

Figura 91 Tiempo de procesamiento YOLO

Tabla 28 Tiempo de procesamiento YOLO vs Faster Rchn

Elapsed time
Arquitectura

Seconds
YOLOvV2 0,1265
Faster RCNN 1,98
Diferencia de la Yolo en
veces mas rapido 15,7
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En velocidad la Faster RCNN necesité 1,98 segundo de procesamiento por frame, frente a
la YOLOV2, la cual necesito de 0.1264 segundos por frame, haciéndola 15 veces mas rapida
ver. La YOLO es una opcién 6ptima ya que procesa una sola vez la imagen, obteniendo los
cuadros delimitadores, asi como las clasificaciones de categorias de objetos, realizando un
Unico procedimiento en paralelo, siendo esta la razén por la que se escoge YOLOv2 como

detector.
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CAPITULO 7. CONCLUSION Y TRABAJOS
FUTUROS

Los motivos obtenidos del observatorio nacional de Seguridad Vial y el RUNT, los
siniestros viales que pudieron ser prevenidos, trae a consideracion para este trabajo,
la utilizacibn de herramientas tecnol6gicas que presten a los conductores una
asistencia a la conduccién. Los siniestros viales, son causalidades producto de
imprudencias, entre ellos estan principalmente: incumplir las normas de transito, no
mantener distancia, el exceso de velocidad, el trafico denso y no ser visible en la via.
Conociendo estos efectos negativos, se identifica la necesidad de la creacion de un
software que funcione como asistente a la conduccion, capaz de observar eventos
en las calles, clasificando y detectando la distancia que separa al automovil de un
objeto de interés o de sefial de transito, sirviendo de apoyo visual para que el

conductor se abstenga de cometer las faltas de transito.

La estructura de la YOLO es una arquitectura capaz de detectar y clasificar varios
Ol en un ROI con una sola CNN lo que permite aplicabilidad para el presente
trabajo. Esta arquitectura se escoge por demostrar un buen rendimiento en

velocidad y precisién frente a arquitecturas basada en regiones la Faster RCNN.

Las CNN como algoritmos de DL, demostraron poder actualizar los filtros a través
de técnicas de convoluciones permitiendo actualizar los pesos automaticamente
como lo haria una red neuronal multicapa, ademas de presentar un mejor
rendimiento que las técnicas clasicas de ML. La arquitectura YOLO, procesa las
imagenes de entrada a través de una grilla que genera cuadros delimitadores con
bounding boxes, identificando segun el mapa de probabilidad la clase. La CNN (en
este caso Resnet50), genera un score segun el label o etiqueta de la imagen
clasificando y detectando los Ol seleccionados, la cual tiene buen rendimiento, por
su arquitectura de capas residuales y filtros de 3x3 que permite un procesamiento

mas eficiente.

Varios avances en CA han permitido la reduccion de siniestros viales, mayor
comodidad, seguridad y descongestion en carreteras, sin embargo, los costos
asociados a estas tecnologias suelen ser altos, a lo que el crear un prototipo para

cualquier carro en paises con un nivel de poder adquisitivo menor como Colombia,
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podria aportar a mejorar la movilidad y reducir los accidentes viales.

La SAE cuenta con (6) niveles de autonomia. En este trabajo se considerd el
desarrollo del nivel dos, debido a las caracteristicas que lo relacionan, entre ellas,
dar asistencia a la conduccion, mantener un movimiento longitudinal, proponer un
sistema con una cAmara estéreo, capaz de reconocer la distancia de los Ol que se
pueda implementar para un automévil convencional en Colombia.

En el estado del arte, se presentan investigaciones que aportan a la conduccion
autébnoma, entre ellas la segmentacion semantica con SegNet, aunque el etiquetado
toma mas tiempo. Otras simulaciones bajo Ros y V-Rep utilizando CNN que clasifica
imagenes virtuales pero que se alejan a la aplicacién real. Otros avances utilizando
maquina de vector soporte para reconocer las lineas de las carreteras con camaras,
asemejandose al modo crucero, pero incapaz de reconocer Ol. Propuestas con
aprendizaje utilizando redes neuronales multicapa y control de l6gica difusa para el
frenado y acelerado del automovil, presenté buenos resultados, a lo que en este
proyecto solo se centrd en la utilizacion de la cinematica convencional con fines de
dar realismo en la simulacion. Simulaciones basadas en Q learning y desarrolladas
en Unity, la cual al igual que los juegos de video con aprendizaje reforzado a partir
de recompensas, utiliza una CNN, sin embargo, esta solo considera la clasificacién
de agentes con una CNN, mas no la deteccién como lo haria la arquitectura YOLO
o Faster RCNN siendo mas realista la propuesta que plantea este trabajo.
Finalmente desarrollos con la arquitectura YOLOv2 y OpenCV para deteccion de
automoviles etiquetando sus propias imagenes junto a otros desarrollos para la
deteccion de automoviles y peatones utilizando la base de datos KITTI, la cual se
compara con la faster RCNN, evidenciado por parte de la YOLO, mejores resultados
en la velocidad de procesamiento de FPS (casi 40 veces mas rapida) y una precision
semejante, a lo que a diferencia de esta investigacion (dos Ol), en este trabajo se
consideran 6 objetos de interés, y se desarrolla una CNN extra para diferenciar el
color del semaforo, dandole una mayor aplicabilidad al algoritmo. La propuesta para
este trabajo se realiza con herramientas como Matlab y el uso de un simulador de
facil acople como VREP, permitiendo la utilizacion de imagenes mas realistas, la
utilizacion de una base de datos creada para el contexto latinoamericano (a
diferencia de KITII que es contexto europeo), y una mayor cantidad de Ol, aportando

asi al estado del arte.
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Se presenta la manera en que se generan dos bases de datos para diferentes
aplicaciones, la primera para la utilizacion de algoritmos que clasifican las imagenes,
y la segunda base de datos, para la implementacion a eventualidades con varios
objetos de interés que se presentan utilizando ROI, siendo esta aplicable para
algoritmos de aplicacién y deteccion de Ol basada en regiones.

Para la realizacion de la simulacién se concluye que el uso de V-Rep, como
ambiente virtual de facil acople a Matlab, permite desarrollos mas realistas al poder
importar imagenes y plasmarlas en paredes simulando un ambiente cercano a la
realidad en condiciones controladas. El uso de motores facilita el control de la
velocidad angular en las ruedas para célculos de la cinematica de frenado y
aceleracion. El importar facilmente camaras de profundidad como el KINECT, vy el
poder caracterizar la resolucion de la adquisicion de capas RGB como la
caracterizacion de la distancia, permite calculos que se acercan a la realidad segun
los componentes utilizados.

En la comparaciéon de algoritmos, se demostré superioridad en las redes
convolucionales frente a técnicas clasicas de ML. La técnica de DL ilustra la
superioridad en la clasificacién de imagenes para las 7 categorias con la CNN frente
a la técnica de ML que utilizé el algoritmo de SVM, el cual se evalla a partir de las
dos matrices de confusiébn. La comparacion realizada detectando verdaderos
positivos, se calcula como ((DL-ML) /ML) para cada categoria, demostrando por
ejemplo que reconociendo personas la CNN, evidencia una precision de un 15,83%
superior, frente a la técnica SVM de machine learning. Para el célculo de la
diferencia obteniendo falsos negativos, se genera una resta, evidenciando en qué
porcentaje se redujo la clasificacion erronea de DL frente al ML, mejorando por
ejemplo en un 7% al clasificar motos la CNN Alex Net, frente a la técnica de ML, el
SVM. La precision total de la CNN fue de 98.13%, frente a la mejor técnica de ML
clasica, en este caso el SVM, el cual obtuvo un 84.2%, superandola en un 16,5% en
precision general.

Las redes neuronales convolucionales como clasificadores y las arquitecturas
creadas para deteccién han generado confianza para aplicaciones en proyectos
académicos e industriales en el reconocimiento y procesamiento de imagenes
gracias a la precision y sensibilidad semejante a la vision humana sin ocupar gran

cantidad recursos computacionales.
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El algoritmo, logra que el conductor se detenga totalmente ante un seméforo en
rojo, un pare, y mantenga distancia frente a los objetos de interés (sean carros,

bicicletas, motos o personas), evitando el cometer imprudencias.

El tiempo de procesamiento, puede mejorarse con la utilizacién de una GPU de
mayor capacidad.

En la aplicabilidad, se aprecia la diferencia en resultados obtenidos por los graficos
de precision Recall de la base de datos del entrenamiento frente a la base de datos
de prueba o validacién, presentando mejores resultados en las categorias carro,
moto, stop y seméaforo obteniendo resultados mayores al 62%. Para la categoria
bicicleta, semaforo y persona, no obtuvo tan buenos resultados al obtener
resultados inferiores al 57%. Se expone la validacion de precisién y recall
demostrando que el reconocimiento en carros fue del 98% en el entrenamiento y
de 62% con la base de datos de validacion, obteniendo una diferencia del 36,7%,
stop 94% frente a 68% en validacion, persona 88% frente a 41%, moto 94% frente
al 72% por nombrar unos casos. Se debe aumentar la cantidad de imagenes para
gue la base de datos de entrenamiento #2 mejore la precision de clasificacion al
extraer mas caracteristicas. Por otro lado, la calidad de las etiquetas mejora,
utilizando la base de datos Kitti 0 Pascal, ya que los resultados en el grafico de

precision vs sensibilidad, no super6 el 50% reconociendo personas Y bicicletas.

Para trabajos futuros, se puede implementar el algoritmo de deteccién

desarrollado en este trabajo, integrado en una tarjeta embebida para un automovil.

La capacidad de extracciébn automatica de features en imégenes utilizando
aprendizaje con redes neuronales convolucionales, permite una mejor precision
segun la calidad y cantidad de imagenes que conforman la base de datos de
entrenamiento.
La arquitectura YOLO y la CNN Resnet50, entregan buenos resultados en velocidad
para aplicaciones en tiempo real, gracias al bajo coste computacional, permitiendo
su utilizacion en tarjetas embebidas en aplicaciones por ejemplo de seguridad,
movilidad o medicina.
En velocidad, la Faster RCNN necesit6 1,98 segundos de procesamiento por frame,

frente a la YOLOV2 la cual necesito de 0.1264 segundos por frame, siendo esta
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segunda, 15 veces mas rapida. La YOLO es una opcién Optima ya que procesa una
sola vez la imagen, obteniendo los cuadros delimitadores, asi como las
clasificaciones de categorias de objetos, realizando un Unico procedimiento en
paralelo, siendo esta la razén por la que se escoge YOLOv2 como detector.

La utilizacion del software de Matlab permite la importacion y etiquetado de gran
cantidad de imagenes y datos, con la instruccion datastore y el toolbox
ImageLabeler, facilitando su procesamiento y andlisis con pocas lineas de codigo.

El software Matlab, facilita el analisis de varias aplicaciones en aprendizaje
supervisado, gracias al uso del tool box Classification Learner, el cual extrae

caracteristicas y evallUa varios algoritmos de aprendizaje automatico en paralelo.
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e Anexos. MATERIALES

El tipo de estudio realizado evaluara la fiabilidad del algoritmo reconociendo objetos
urbanos en Bogota, como asistente para la conduccién aportando a mejorar la movilidad y

reduzca posibles siniestros viales.

El segundo esbozo presentara un marco conceptual junto a los antecedentes en los carros
auténomos y la evolucion del aprendizaje profundo. En la 3ra seccién se evaluara el tipo de
estudio, los sujetos, el método y las herramientas involucradas El capitulo 4 mostrara los
avances en el alcance del desarrollo del trabajo planteado el cual se dividira en 3 etapas.
Se profundizara en el estudio para el reconocimiento de semaforos verde y rojo, usando
técnicas de aprendizajes de maquina y aprendizaje profundo, seguido se etiquetaran los
seis agentes de transito con varios millares encontrados en las calles de Bogota y se
evaluara su funcionamiento con una arquitectura de redes convoluciones, en la tercera
etapa se disefiard una interfaz grafica que cargue videos y evalle la efectividad del
algoritmo y se evidencie el comportamiento en una simulacion usando imagenes reales.

Finalmente, en el 5to capitulo se presentaran conclusiones y proyectos futuros.

El presente trabajo obedece a la aplicacién de un algoritmo de aprendizaje profundo en una
simulacion para el cual se necesité la construccién de una base de datos con imagenes
etiquetadas para simular los agentes a entrenar, y posteriormente validar con una
arquitectura de Deep Learning, la cual evidencie un correcto funcionamiento en la
simulacién. Para el desarrollo del mismo se proponen 5 pasos metodolégicos, los cuales se

explican a continuacion.

o ¢Porqué MATLAB?

* El entrono a utilizar para entrenar etiquetar, entrenar la red conectar con el entorno

virtual y hacer pruebas sera Matlab

« MATLAB soporta la interoperabilidad con marcos de Deep Learning de codigo

abierto a través de las capacidades de importacion y exportacion de ONNX, ademas
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de presentar mejores resultados en la velocidad de procesamiento, frente a librerias

como Tensor Flow o Caffe2 visualizar en el anexo 1

Anexo 1 Velocidad de procesamiento e interoperabilidad con Matlab [53]

3500

Prediction
1000 images (CIFAR-10)
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—8— Caffe2
—&— MATLAB
TensorFlow
—8— MxNet
—&— GPU Coder

1 2 4 8 16 32 64 128
Batch size

TensorFlaw-

3
Keras importar
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Caffe

Herramientas e Instrumentos

MATLAB
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TensorFlow Caoffe2

N/

PyTorch

ONNX MXNet

VAR IRN

Cognitive

= Core ML

Chaines

e Se requiri6 un computador con GPU que facilite el procesamiento de imagenes a

tiempo real.

como data set.

Se necesitara un entorno virtual para controlar y simular las redes entrenadas en
Matlab.
Se utilizé un carro convertido a eléctrico categorizado como Hatch Back® de 3

puertas Micro car para desde alli hacer la toma de varias imagenes que se utilizaran

Una aproximacion de los precios de los recursos a utilizar y del talento humano se encuentra

en el anexo 2

5 Hatch Back es un auto con un espacio de carga (maletero) integrado, al cual se tiene acceso
mediante un porton trasero.
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Anexo 2 Presupuesto de Materiales y Equipos

_ Precio Unitario
Recursos Cantidad
(COP)
Camara digital 1 $ 300.000
Computador con Tarjeta
1 2000000
Gréfica NVIDIA 920mx
Subtotal $ 2.300.000
IVA 19% $437.000
TOTAL $2.737.000
Anexo 3 Presupuesto Talento Humano
Precio Hora- | Precio
_ Horas al
Personal Cantidad Hombre Total Mes
mes

(COP) (COP)

Ingeniero computacional para el
_ o 1 60 $ 15.000 $ 750.000

etiquetado de imagenes.

TOTAL /mes | $ 750.000

La financiacién se realizara con recursos propios anexo 3

Especificaciones del Hardware a utilizar

La especificacion del hardware, es decir computador, camara y formato de imagenes se

dan en el anexo 4,5, 6, 7
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Anexo 4 Especificaciones del Hardware a utilizar

Marca Computador: ASUS

Modelo: X441U

Procesador: Intel i5 7200U @ 2.50GHz (4 CPUs)

T. Video: NVidia Gforce GT920MX 2GBDDR3

Memoria RAM: 8GB DDR4

Pantalla: Full HD 14 Pulgadas

S.Operativo: Endless Linux

Anexo 5 Especificaciones camara a utilizar

CAMARA (PRINCIPAL)

Resolucion modo foto

12 MP (4000 x 3000)

Resolucion modo video

Full HD1080p (1920 x 1080)

FPS maximo de grabacién

Anexo 6 Resolucion por frame

Apertura
f.2.2
Imagen Imagen

|d. de imagen Id. de imagen
Dimensiones T20x 1280 Dimensiones 2245 224
Ancho 720 pixeles Ancho 224 pixeles
Alto 1280 pixeles Alto 224 pixeles
Resolucidn horizortal 96 ppp Resolucidn harizortal 95 ppp
Resolucion vertical 96 ppp Resolucion vertical 96 ppp
Profundidad en bits 24 Profundidad en bits 24
Compresian Compresion
IUnidad de resolucidn IUnidad de resolucién
Representacion del color Representacion del color
Bits comprimidos/pixel Bits comprimidos/pixel

7 Resolucion por frame redimensionado para CNN RESNET50
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Toma de videos desde auto eléctrico

Para la creacion de varios videos, para la elaboracion de la segunda base de datos, se
requiri6 un movil. Desde este, se realizan algunas de las tomas fotografica y de video. El
movil utilizado para la creacién de videos se realiza desde un coche eléctrico convertido por
un hombre Colombo lituano®, el cual cumple con las especificaciones de automovil

categoria tipo micro car’ marca Fiat Zastava 750 como se muestra en la Figura 92

Modelo Fiat 78

Figura 92 Auto eléctrico utilizado para tomar videos
Este movil se utiliza como medio para la toma fotogréfica, debido a sus dimensiones y ser
eléctrico, se pretende utilizar en proyectos futuros para la implementacion del sistema de

asistente para la conduccién en una tarjeta embebida de este.

6 El auto Fiat Zastava 750, es convertido de combustién interna a eléctrico por el ingeniero Jonas
Vogulys en 2014

7 Micro car, auto de dos puertas, Especificaciones Aprox altura 1,5m, ancho 1.5m, largo 3m,
velocidad Max 90km/hr, este coche serd utilizado para trabajos futuros.
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o Sujetos Interesados

Se requirio salida de campo donde se graba la panoramica de un conductor desde un
automovil real en Bogota, en el que apareceran personas, autos, bicicletas entre otros
objetos en su estado natural para evitar sesgar el andlisis y eventualmente poder utilizar
estas imagenes en el entrenamiento y validacion. (A todos los agentes se les protegera su
identidad).

o Consideraciones éticas

No se considera como riesgo la vida de algun individuo ya que se realizara una simulacion.
Por otro lado, la propuesta si traera efectos positivos en la reduccion de siniestros viales ya
que se propone la utilizacion de un sistema con este algoritmo que pueda controlar y
almacenar las infracciones de cualquier automotor para después ser castigado con
multados segun el codigo de transito y corrija de una manera conductista a los conductores

gque sean reiterativos no respetando las normas de transito.
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