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Resumen

Los métodos de control convencionales presentan limitaciones para responder de forma eficaz
en entornos cambiantes e inciertos, lo que impulsa el desarrollo de enfoques mas seguros y
adaptativos. No obstante, validar estas soluciones directamente en escenarios reales implica
altos costos y largos tiempos de validacion, por lo que se deben explorar métodos alternativos.

El presente proyecto consiste en el desarrollo de un sistema de control para vehiculos au-
tonomos mediante aprendizaje por refuerzo profundo. Se implement6é un modelo dindmico
vehicular validado en la plataforma Webots, que permiti6é entrenar un agente capaz de man-
tenerse dentro del carril, evitar colisiones y regular su velocidad.

Posteriormente, se desarroll6 un sistema de percepcién basado en vision por computadora,
encargado de detectar carriles y estimar variables como la desviacion lateral, angulo de
conduccion, la curvatura de la via, asi como la distancia y velocidad a otros vehiculos, las
cuales fueron validadas estadisticamente. El sistema completo fue evaluado en un entorno
tridimensional simulado, mostrando un buen desempeno general durante su validacion, con
una desviacion maxima de 0.73 m y un error maximo del &ngulo de conduccién de 0.28 rad.

Palabras clave: vehiculos auténomos, modelo dinamico, aprendizaje por refuerzo, control
seguro, vision por computadora, simulaciéon 3D.



Abstract

Conventional control methods show limitations in effectively responding to dynamic and un-
certain environments, which drives the development of safer and more adaptive approaches.
However, validating these solutions directly in real-world scenarios involves high costs and
long validation times, making it necessary to explore alternative methods.

This project focuses on the development of a control system for autonomous vehicles using
deep reinforcement learning. A dynamic vehicle model was implemented and validated in
the Webots platform, enabling the training of an agent capable of staying within its lane,
avoiding collisions, and regulating speed.

Subsequently, a perception system based on computer vision was developed to detect lanes
and estimate variables such as lateral deviation, heading angle, road curvature, and the
distance and speed of surrounding vehicles. These measurements were statistically validated.
The complete system was evaluated in a simulated three-dimensional environment, showing
good overall performance during validation, with a maximum lateral deviation of 0.73 m and
a maximum heading angle error of 0.28 rad.

Keywords: autonomous vehicles, dynamic model, reinforcement learning, safe control, com-
puter vision, 3D simulation.
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R Valor de la recompensa cada iteracion.

p Curvatura de la autopista.

s Variable en el dominio de Laplace.

o Desviacion estandar de la medicion.

T Horizonte de experiencia en pasos de simulacion.

i Constante de aceleracion.

To Constante de frenado.

T Control de aceleracion.

0 Parametros del actor .

TTC Tiempo para colision (Time To Collision).

V Velocidad resultante del vehiculo.

ur Velocidad relativa respecto al vehiculo mas cercano.

w Peso asociado a la entropia.

Wy, Peso asociado al error n-ésimo.

X Velocidad longitudinal del vehiculo.

xr Posicion longitudinal relativa al vehiculo.

Y Velocidad lateral del vehiculo.

yr Posicion lateral relativa al vehiculo.



Capitulo 1

Introduccion

1.1 Entorno del proyecto

En este proyecto, desarrollado en el Centro de Investigacion en Supervision, Seguridad y
Control Automatico (CS2AC) de la Universidad Politécnica de Cataluna (UPC), se em-
plea aprendizaje por refuerzo profundo para controlar un vehiculo auténomo en entornos
dindmicos.

1.2 Defincién del problema

1.2.1 Generalidades

Los sistemas de conduccion tradicionales enfrentan importantes desafios al operar en entor-
nos dinamicos, caracterizados por cambios repentinos en el trafico, condiciones climéticas
adversas y comportamientos impredecibles de otros usuarios de la via. Ante esta comple-
jidad, surge la necesidad, por parte del centro de investigacion CS2AC-UPC, de explorar
estrategias mas flexibles y adaptativas que permitan a los vehiculos tomar decisiones robus-
tas en tiempo real.

No obstante, la validaciéon de los sistemas de conducciéon auténoma mediante métodos con-
vencionales resulta dificil, debido al tiempo y recursos que implica su entrenamiento y veri-
ficacion en escenarios reales.

1.2.2 Justificacion

El desarrollo de sistemas de control més adaptativos para vehiculos auténomos es crucial no
solo a nivel técnico, sino también social y econémico. Estudios muestran que hasta un 94%
de los accidentes de transito se deben a errores humanos [1], por lo que la implementacion
de vehiculos auténomos podria reducir drasticamente la siniestralidad en carretera.

1



2 1.2 Defincién del problema

Esta reducciéon tendria un impacto positivo en la seguridad ciudadana y también en el
ambito econémico. En algunos paises, los accidentes representan pérdidas de cientos de
miles de millones de dolares anuales, incluyendo costos médicos, legales y materiales [2].
Esto evidencia la urgencia de implementar soluciones de control mas eficaces para estos
sistemas.

Ademas, resulta crucial validar nuevas estrategias de control en entornos de simulacién an-
tes de su implementacion en vehiculos reales, ya que conlleva un gran desafio estadistico la
validacion de dichos sistemas mediante métodos convencionales [3]. La simulacién permite
evaluar la seguridad, eficiencia y robustez del sistema sin los riesgos asociados a pruebas
en carretera, reduciendo considerablemente los costos y tiempos de desarrollo. Herramien-
tas como el simulador CARLA, entre otros ambientes de simulaciéon, han demostrado ser
efectivas para entrenar y evaluar controladores de conduccién auténoma en escenarios com-
plejos, permitiendo optimizar politicas de control y detectar fallos potenciales en condiciones
controladas antes de proceder a su aplicacion préactica [4].

1.2.3 Diagrama de Ishikawa

En la figura 1.1 se muestra el diagrama de Ishikawa relacionado a las limitaciones para la
implementacion de sistemas de conducciéon auténoma.

DIAGRAMA DE ISHIKAWA

Hombre Maquina Método

Falta de personal capacitado

en |Ay robotica Limitaciones de hardware
para procesamiento en
tiempo real bajo condiciones
exigentes

Carencia de métodos de
control y verificacion seguros
para conduccion autonoma

Preocupaciones sociales y

éticas Limitaciones para

la implementacion
de sistemas de
conduccion

Variabilidad en el entorno, autonoma
como infraestructura vial,

normas viales, condiciones

atmosféricas, etc

Limitaciones en
disponibilidad de bases de
datos publicas completas

Falta de métricas
estandarizadas para validar
seguridad y eficiencia

Costos altos de sensores y

Limitaciones de entornos de y
hardware necesario

simulacion para representar
condiciones reales

Restricciones legales y
regulatorias

Medida Material Entorno

Figura 1.1: Diagrama de Ishikawa para el problema. Fuente: elaboraciéon propia.
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1.2.4 Sintesis del problema

Los sistemas de conducciéon tradicionales no logran adaptarse adecuadamente a entornos
dinamicos, lo que motiva la bisqueda de estrategias de control méas flexibles y seguras; sin
embargo, validar estas soluciones en escenarios reales resulta costoso y complejo.

1.2.5 Alcance de la soluciéon

El proyecto propone el desarrollo de un sistema de control para vehiculos auténomos median-
te técnicas de aprendizaje por refuerzo profundo, orientado a operar en entornos simulados.
La soluciéon contempla la construccion de un modelo vehicular, el diseno de un entorno tridi-
mensional de prueba y la incorporacién de restricciones de seguridad que permitan una toma
de decisiones segura por parte del agente. Asimismo, se considera la implementacion de un
sistema de percepciéon que proporcione al controlador informacién relevante sobre el entorno.
El alcance se limita a una validaciéon en simulacion, sin incluir pruebas en plataformas fisicas
ni escenarios con condiciones externas variables.

1.3 Esbozo de solucion

La solucion del proyecto sigue el flujo expuesto en el diagrama 1.2, como se puede apreciar se
cuenta con un escenario 3D donde se modela con precision los elementos fisicos como vehicu-
los, terreno y carreteras y los sensores del vehiculo. A partir del escenario se implementa un
sistema de percepcion que interpreta la informacion proveniente de la simulacion de los sen-
sores y la transforma en entradas relevantes para el agente. Con esta informacion el agente
decide la accién a ejecutar en funcion de dichas entradas. Finalmente, es necesario simular
el comportamiento dindmico del vehiculo, con el fin de transformar la acciéon tomada por el
agente en un movimiento que represente de forma mas realista la respuesta de un automaovil.

Agente Modelold|nam|co Escenario 3D
vehicular

( Sistema de W‘

percepcion J

Figura 1.2: Diagrama de la soluciéon implementada. Fuente: elaboraciéon propia.
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1.4 Objetivos y estructura del documento

1.4.1 Objetivo general

Desarrollar un controlador basado en aprendizaje por refuerzo que incorpore garantias de
seguridad para optimizar la capacidad de los vehiculos auténomos para tomar decisiones
seguras y eficientes en entornos de conduccion dinamicos.

1.4.2 Objetivos especificos

1. Realizar un estudio del estado del arte sobre los principales métodos de control en
vehiculos auténomos que incluya las principales causas de fallos.

2. Implementar un modelo de movimiento vehicular con el cual simular la mediciéon de
la posicion, orientacion y velocidad del vehiculo segtin las acciones tomadas por el
controlador.

3. Programar la etapa inicial del controlador de aprendizaje por refuerzo, con el fin de
verificar la implementacion de las garantias de seguridad solicitadas por el centro de
investigacion.

4. Desarrollar un sistema de percepcion, basado en vision por computadora y/o fusion
sensorial para obtener las mediciones necesarias para el funcionamiento del controlador.

5. Evaluar la capacidad del sistema de control, como un todo, para implementar las garan-
tias de seguridad requeridas durante la conduccién, mediante pruebas en un ambiente
de simulaciéon 3D.

El documento se estructura de la siguiente manera: el capitulo 2 presenta una investigacion
del estado del arte en sistemas de percepcion y métodos de control auténomo basados en
aprendizaje por refuerzo, asi como de los fundamentos teoéricos relacionados con el aprendi-
zaje por refuerzo, la percepcion vehicular y el modelo dindmico vehicular. En el capitulo 3,
se describe la metodologia adoptada para disenar e implementar el sistema propuesto. La
solucién implementada se presenta en el capitulo 4. El capitulo 5 expone los resultados obte-
nidos en las simulaciones, mientras que el capitulo 6 resume las conclusiones més relevantes
y sugiere posibles lineas de trabajo futuro.



Capitulo 2

Marco Teoérico

2.1 Metodologia utilizada para la investigacion

Para el diseno de este sistema se sigue la metodologia planteada por Ulrich y Eppinger [55].
La metodologia constituye un elemento clave en la ejecuciéon de todo proyecto, ya que ofrece
una estructura organizada para enfrentar los retos y asegurar que las acciones estén alineadas
con los objetivos definidos. Esta metodologia se divide en las etapas mostradas en la figura
2.1. En esta investigacion se comprende hasta la prueba de conceptos de producto.

i Identificar Establecer Generar Seleccionar Probar Establecer Planear
Declaracion . Plan de
L P nece5|dades especificaciones conceptos del conceptos del conceptos del especificaciones desarrollo
de la mision - desarrollo
del cliente objeuvo producto producto producto finales descendente

Figura 2.1: Etapas de la metodologia de Ulrich Eppinger. Fuente: elaboracion propia a partir de
[55].

2.1.1 Identificar necesidades del cliente

En esta etapa se recopila informacion sobre las expectativas, deseos y requisitos del cliente
o usuario final. Se utilizan entrevistas y observaciones para entender profundamente las
necesidades del cliente. Estas necesidades se organizan y se priorizan, formando una base
clara para el desarrollo del producto [55].

2.1.2 Establecer especificaciones objetivo

Basédndose en las necesidades identificadas, se establecen especificaciones cuantitativas y
cualitativas que el producto debe cumplir. Estas especificaciones son concretas y medibles,
y definen los limites de desempeno, funcionalidad y calidad del producto. Las especificaciones
sirven como criterios para evaluar el éxito del disefio en las etapas posteriores [55].
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2.1.3 Generar conceptos de producto

Esta fase implica el desarrollo de miiltiples ideas o conceptos que podrian satisfacer las
especificaciones del producto. Se exploran soluciones a través de brainstorming y otros
métodos de generacion de ideas, y se formulan conceptos iniciales de diseno que aborden las
necesidades y especificaciones [55].

2.1.4 Seleccionar concepto(s) de producto

Los conceptos generados se evaliian y comparan en funciéon de su viabilidad técnica y ajuste
con las especificaciones. Mediante herramientas como matrices de decision, se selecciona el o
los conceptos de producto que mejor cumplen con los objetivos establecidos y que muestran
el mayor potencial de éxito [55].

2.1.5 Probar concepto(s) de producto

En esta etapa, los conceptos seleccionados se someten a pruebas iniciales para verificar su
funcionamiento y desempeno. Las simulaciones ayudan a identificar posibles problemas o
areas de mejora antes de pasar a la fase de disenio detallado [55]. Las pruebas se muestran
en el capitulo 5.

2.2 Estudio del estado del arte en metodologias relacio-

nadas a la conducciéon auténoma

En esta seccidon se presentan los enfoques méas relevantes para la detecciéon de carriles en
entornos urbanos, la deteccién de vehiculos y los principales algoritmos de aprendizaje por
refuerzo profundo. Partes esenciales para el desarrollo de un controlador basado en apren-
dizaje por refuerzo profundo. Para esto, se consideran principalmente articulos de revision
publicados en revistas indexadas, particularmente desde 2018, con el fin de sintetizar enfo-
ques consolidados y tendencias emergentes.

Un componente esencial de la conducciéon auténoma corresponde a los sistemas avanzados de
asistencia de conduccion (ADAS, por sus siglas en ingles). Segun [5], un modelo ADAS puede
estar compuesto por: control de crucero adaptativo, frenado automéatico / maniobra evasiva,
sistema de mantenimiento de carril, asistencia de punto ciego o sistema de advertencia de
salida de carril y deteccion de carriles. Ya que el principal indicador en un carretera de
la posiciéon de auto en el carril son las lineas del carril, la deteccién de estas lineas cobra
importante relevancia para los sistemas de conduccion.
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2.2.1 Meétodos para la identificacién del carril de conduccién
Métodos tradicionales basados en modelado geométrico

Los métodos tradicionales de deteccion de carriles siguen una secuencia estructurada com-
puesta por cuatro etapas principales: preprocesamiento de la imagen, extracciéon de carac-
teristicas, ajuste del modelo y seguimiento de lineas. Este enfoque ha sido ampliamente
utilizado debido a su simplicidad y bajo requerimiento computacional en comparacién con
métodos més recientes [6].

El preprocesamiento de imagen busca eliminar ruido y realzar las caracteristicas relevantes
mediante técnicas como la transformacion de perspectiva, umbralizacion, conversion a escala
de grises y filtrado. Una estrategia comin es la delimitacion de una region de interés (ROI),
usualmente en la parte inferior de la imagen, lo que permite reducir informacién redundante y
enfocar el procesamiento en la zona donde normalmente se encuentran las marcas viales. Sin
embargo, este enfoque puede verse afectado por sombras o la presencia de otros vehiculos
[7]. En la etapa de extraccion de caracteristicas se emplean propiedades visuales como
color, bordes, geometria, y patrones locales, mediante técnicas como deteccién de bordes,
operadores morfologicos, busqueda de vecindades, clustering y ventanas deslizantes [6], [5].

Una vez extraidas las caracteristicas, se ajustan modelos matematicos a las posibles lineas
de carril. Entre las técnicas utilizadas destacan el Line Segment Detector (LSD), ajustes
polinomiales (lineales, cuadraticos, paraboélicos o hiperbolicos), B-splines, y algoritmos co-
mo RANSAC, BLVS, CLAHE, o métodos de optimizacién como busqueda por colonia de
hormigas o Harmony Search. También se han aplicado métodos como la transformada de
Hough, analisis de histograma, fusién de modelos y regresion lineal para mejorar la robustez
del ajuste [5].

Para mantener la deteccion entre fotogramas, se utilizan técnicas de seguimiento como el
filtro de Kalman, la categorizacion de carriles y el uso de modelos parabélicos. Estas herra-
mientas permiten compensar fluctuaciones de iluminacioén u oclusiones parciales, ofreciendo
una deteccién mas estable en secuencias de video [7], [8].

Detecciéon basada en inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) hace referencia a la capacidad de los sistemas computacionales
para imitar procesos cognitivos humanos, tales como el razonamiento, la percepciéon o la
toma de decisiones. Entre sus aplicaciones destacan los sistemas expertos, el procesamiento
de lenguaje natural, el reconocimiento de voz y la vision artificial [5].

En el contexto de la deteccion de carriles, los sistemas basados en [A emplean grandes vola-
menes de datos etiquetados para aprender correlaciones y patrones relevantes, que luego son
utilizados para realizar predicciones. Las dos ramas principales de esta aproximacién son
el aprendizaje automéatico (Machine Learning) y el aprendizaje profundo (Deep Learning).
Ambas han sido aplicadas al problema de identificacion de carriles, con un desempeno nota-
blemente superior al de los métodos tradicionales, especialmente en entornos complejos o no
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estructurados. Sin embargo, el aprendizaje profundo ha adquirido mayor relevancia debido
a su capacidad para realizar tareas de clasificacion o segmentacion directamente a partir de
imagenes, con un rendimiento sobresaliente [5].

Recientemente, se han incorporado mecanismos de atencion en arquitecturas de aprendiza-
je profundo para mejorar la deteccion de carriles bajo condiciones complejas. El modelo
Lane-DeepLab, desarrollado por [9], introduce dos innovaciones: un médulo de atencion in-
corporado en la estructura ASPP del encoder y una unidad SEB que fusiona informacion
semantica de distintos niveles para obtener caracteristicas mas representativas. De manera
similar, 7] propuso LDNet, una arquitectura encoder-decoder disenada para sensores de vi-
sion dindmica, que integra un bloque ASPP y un decodificador guiado por atencién. Esta
configuracion mejora la localizacion de caracteristicas relevantes y elimina la necesidad de
postprocesamiento, incluso en imégenes de resolucién completa. Por otro lado, RS-Lane,
presentado por [6], estd basado en LaneNet y emplea ResNeSt como backbone, utilizando
Split-Attention para mejorar la representacion de carriles delgados y con anotaciones dis-
persas. Ademads, implementa Self-Attention Distillation (SAD), permitiendo que las capas
inferiores aprendan de las superiores sin anadir complejidad computacional durante la infe-
rencia. Estas estrategias han demostrado mejorar la robustez del sistema frente a condiciones
adversas como iluminaciéon variable, clima complejo o miiltiples carriles.

2.2.2 Meétodos para la detecciéon de vehiculos

Ademas de la deteccion de lineas, la detecciéon de vehiculos es de gran importancia para
garantizar la seguridad del control auténomo.

Detecciéon de vehiculos mediante cAmaras y métodos tradicionales

Los métodos tradicionales para la deteccion de vehiculos se apoyan en caracteristicas visuales
inherentes a su apariencia. Estas técnicas suelen estructurarse en dos etapas principales:
generacion de hipotesis (HG) y verificacion de hipotesis (HV). En la primera, el sistema
identifica regiones de interés (ROI) en la imagen que probablemente contengan vehiculos,
mientras que en la segunda se verifica si dichas regiones efectivamente contienen un objetivo
valido. Este enfoque escalonado permite reducir la carga computacional al evitar el analisis
exhaustivo de toda la imagen [10].

Durante la etapa de generacion de hipotesis, se pueden explotar diversas caracteristicas
visuales de los vehiculos:

e Color: La distribucion de color en los vehiculos tiende a ser continua y concentrada,
lo cual permite segmentarlos del fondo mediante distintos canales de color y umbrales
apropiados. Sin embargo, esta técnica es sensible a variaciones de iluminacion y reflejos
especulares [11].

e Simetria: Muchos vehiculos presentan una estructura simétrica, especialmente en
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su parte trasera. Este rasgo puede aprovecharse para identificar regiones altamente
simétricas dentro de las ROI, optimizando los cuadros delimitadores (bounding bozes)
y confirmando la presencia de vehiculos en la fase de verificacion. No obstante, su
implementacion puede elevar los costos computacionales [12].

e Bordes: Elementos como siluetas, parachoques, ventanas traseras y placas muestran
texturas lineales fuertes tanto en direccidon vertical como horizontal. La extraccion
de estos bordes caracteristicos permite delimitar con mayor precision la posicion del
vehiculo, aunque pueden confundirse con lineas del entorno, generando falsos positivos

13].

e Textura: Las superficies viales tienden a presentar texturas uniformes, mientras que la
superficie de los vehiculos muestra mayor variabilidad. Esta diferencia puede ser apro-
vechada para detectar automoviles, aunque la precision del método basado tinicamente
en textura suele ser limitada [14].

e Sombras: En condiciones de alta iluminacion, los vehiculos proyectan sombras claras
y estables, las cuales presentan valores de gris considerablemente menores al resto de la
via. Estas sombras pueden segmentarse y utilizarse como indicadores de la presencia
de un vehiculo. Sin embargo, este enfoque presenta una aplicabilidad restringida a
ciertas condiciones ambientales [15].

e Luces traseras: Otra caracteristica utilizada en condiciones nocturnas es la deteccion
de luces traseras, las cuales presentan un color caracteristico (generalmente rojo) que
puede ser extraido mediante técnicas de procesamiento de imagen [16].

Estos métodos tradicionales, aunque menos exigentes computacionalmente, presentan limi-
taciones ante escenarios complejos, como variaciones climéaticas, entornos poco estructurados
o interferencias visuales en el fondo de la imagen.

Deteccion de vehiculos mediante caAmaras y aprendizaje automatico

Con el avance de la computacion, el aprendizaje automéatico (Machine Learning, ML) se ha
consolidado como una herramienta fundamental para la deteccion de vehiculos. Esta técnica,
que emula el proceso de aprendizaje humano mediante el anélisis de datos, transforma las
imagenes de entrada utilizando descriptores manuales para luego aplicar modelos de clasifi-
cacion entrenados sobre espacios de baja dimensionalidad. El proceso general consta de dos
etapas principales: primero, se realiza una extraccion de la region de interés (ROI) mediante
técnicas tradicionales; segundo, se extraen caracteristicas locales que son utilizadas por el
clasificador para diferenciar entre vehiculos y no vehiculos [10].

Entre los descriptores mas utilizados destaca el histograma de gradientes orientados (HOG),
originalmente exitoso en la deteccion de peatones, y posteriormente adaptado a la deteccion

de vehiculos mediante variantes como el HOG piramidal, el HOG simétrico o su integracion
con modelos deformables (DPM). También se han empleado vectores Haar-like, SURF, PCA,
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SIFT, LBP y filtros de Gabor, cada uno con distintas fortalezas en cuanto a robustez frente a
cambios de pose, textura o iluminaciéon. En cuanto a los clasificadores, los més representati-
vos incluyen Support Vector Machines (SVM), AdaBoost, Naive Bayes, K-nearest neighbors
(KNN) y arboles de decision (DT, siendo SVM y AdaBoost los mas comunes debido a su
precision y buena capacidad de generalizacion. Estudios recientes han demostrado que la
combinacion de multiples descriptores y clasificadores (estrategia conocida como ensemble
learning) puede mejorar la precision global del sistema [10].

Deteccion de vehiculos mediante cAmaras y aprendizaje profundo

Los métodos de deteccion de vehiculos basados en aprendizaje profundo surgieron como
alternativa a los enfoques de aprendizaje automaético tradicional, los cuales dependen de
descriptores manuales y clasificadores disenados a mano. Con el auge de las redes neuronales
convolucionales (CNN), ha sido posible aprender representaciones jerarquicas directamente
a partir de los datos de imagen, mejorando significativamente el rendimiento en tareas como
la clasificacion, segmentacion y deteccion de objetos [10]. En este contexto, la deteccion de
vehiculos se aborda principalmente desde tres paradigmas: modelos basados en deteccion de
objetos, en segmentacion, y modelos de extremo a extremo.

Entre los enfoques basados en deteccion con anclas (anchor-based), destacan Faster R-CNN
con VGG-16 como red base, Mask R-CNN y Cascade R-CNN, con desempenos progresiva-
mente mejores en tareas de deteccion. Por otro lado, los modelos de una sola etapa como
YOLOv4, YOLOV5 y el més reciente YOLOvV7 han mostrado mejoras sustanciales tanto en
precision como en eficiencia respecto a las arquitecturas anteriores. En cuanto a los métodos
sin anclas (anchor-free), modelos como CenterNet, FCOS y YOLOX han demostrado una
alta capacidad para localizar objetos de forma precisa sin requerir regiones propuestas. Fi-
nalmente, los modelos de deteccion directa de extremo a extremo como DETR, Deformable
DETR y RT-DETR representan una nueva generacion de arquitecturas que integran meca-
nismos de atencion, logrando resultados superiores sin necesidad de etapas intermedias de
propuesta o refinamiento [10].

Deteccion de vehiculos mediante radar de ondas milimétricas

El radar de ondas milimétricas funciona mediante la emisiéon y recepcion de senales en
frecuencias del espectro milimétrico, utilizando principios como el tiempo de vuelo y el
efecto Doppler para estimar parametros del entorno. Estos incluyen la distancia, velocidad,
direccion, tamano y trayectoria de los objetos. En comparacion con sensores 6pticos como
camaras o LiDAR, los radares de ondas milimétricas presentan una mayor robustez ante
condiciones climaticas adversas, como lluvia, niebla o nieve, lo cual los convierte en una
herramienta confiable para la percepcion en vehiculos autonomos [10]. Segun el tipo de la
salida de la senal, los métodos se clasifican en a nivel de blanco (target-level) o a nivel de
imagen (image-level).

Radar a nivel de blanco
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Segun [10], el radar a nivel de blanco esté orientado al blanco detectado y puede transformar
directamente las senales de eco recibidas en informacion sobre el objetivo, como la distancia,
velocidad y 4ngulo de los vehiculos detectados. Los resultados de deteccion del radar pueden
clasificarse en tres categorias: blancos en movimiento, blancos estacionarios y blancos falsos.
Los blancos falsos son invalidos debido a interferencias o ruido de fondo. El radar, por si
mismo, no tiene la capacidad de discriminar entre los tipos de blancos detectados. Por tanto,
es necesario eliminar en la medida de lo posible la interferencia de los blancos estacionarios
y falsos en la detecciéon de vehiculos.

Segiin investigaciones, las senales de blancos falsos solo persisten durante un corto periodo
tras ser detectadas, y pueden eliminarse mediante el filtro de Kalman [17], el enfoque de
hipotesis multiples [18] y el método adaptativo iterativo [19]. Ademés, algunos autores han
observado que la secciéon transversal radar (RCS) y la relacion senal-ruido (SNR) de los
vehiculos estacionarios son mucho menores que las de los vehiculos en movimiento [20]. La
RCS se refiere al grado en que un objeto puede ser detectado por radar, mientras que la SNR
es la relacion entre la potencia de la senal deseada y la del ruido. Segtn las caracteristicas
del estado de movimiento, se puede establecer un umbral especifico para la RCS y la SNR, lo
cual permite separar los vehiculos en movimiento de los objetos estaticos. El reconocimiento
y la clasificacion pueden lograrse mediante clasificadores basados en aprendizaje automatico,
como la maquina de vectores de soporte (SVM) y la red de creencias profundas (DBN) [10].

Radar a nivel de imagen

El radar a nivel de imagen ha emergido como una solucién clave en percepcion para vehiculos
autoénomos, al integrar capacidades de detecciéon de movimiento con generacion de imagenes
de alta resoluciéon a partir de seniales radar. A diferencia del radar a nivel de blanco, este
enfoque permite representar informaciéon espacial detallada, ttil incluso en condiciones ad-
versas de visibilidad. Entre los principales formatos generados se encuentran los mapas de
proyeccion, los mapas rango—Doppler—azimut, las nubes de puntos y los mapas SAR, cada
uno con diferentes niveles de complejidad y precision espacial [10].

Deteccion de vehiculos mediante LiDAR.

LiDAR (Light Detection and Ranging) es una tecnologia 6ptica que estima la distancia mi-
diendo el tiempo transcurrido entre un pulso laser emitido y su reflexion. A partir de este
principio, proporciona informacion geométrica precisa del entorno, como tamano y coordena-
das 3D de los objetos. El resultado es una nube de puntos tridimensional que representa con
alta fidelidad el entorno vial. En comparacién con camaras y radares de onda milimétrica,
LiDAR ofrece mayor precision espacial y es insensible a cambios en la iluminacién, lo que lo
hace especialmente 1til para la deteccion de vehiculos en condiciones complejas [21].

Los métodos de deteccion basados en LiDAR pueden dividirse en dos grandes categorias:
tradicionales y basados en aprendizaje profundo.

Meétodos tradicionales

Los enfoques tradicionales se fundamentan en ingenieria de caracteristicas y procesamiento
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geométrico de datos. El flujo tipico para detectar vehiculos en una nube de puntos de
un solo cuadro incluye preprocesamiento, reduccién de datos, segmentacion del suelo, y
agrupamiento para la extraccion de caracteristicas. Debido a la dispersiéon inherente de
los datos LiDAR, es comiin convertir la nube 3D a representaciones 2D o 2.5D utilizando
métodos como imégenes de rango [22]|, mapas de ocupacion [23] o técnicas basadas en grafos
[24].

Para reducir el ruido, se eliminan puntos no relevantes, como aquellos que corresponden
al pavimento, usando umbrales de caracteristicas especificas [25],[26]. Sin embargo, estos
métodos tienen dificultades en escenarios irregulares, como baches o pendientes. Para afron-
tarlo, se han propuesto algoritmos de ajuste como campos aleatorios de Markov (MRF) [27],
RANSAC [28] y regresion por procesos gaussianos (GPR) [29], que segmentan el suelo en
planos suaves. La agrupacion posterior se realiza con algoritmos como DBSCAN o K-means,
y los clusteres resultantes son clasificados mediante técnicas de aprendizaje automético para
identificar vehiculos.

Métodos basados en aprendizaje profundo

Con el avance de la visiéon por computador, los métodos basados en redes neuronales han
demostrado ventajas claras en precision y velocidad. A diferencia del enfoque tradicional,
estos algoritmos aprenden representaciones jerarquicas directamente de los datos mediante
arquitecturas end-to-end. Se clasifican en tres tipos segin su entrada: point-based, que
operan directamente sobre las coordenadas 3D; projection-based, que transforman los datos
a imégenes; y voxel-based, que discretizan el espacio en volamenes ctibicos [10].

Métodos basados en segmentaciéon de nubes de puntos

En escenas viales, la segmentacion seméantica asigna una categoria a cada punto, como
vehiculo, peaton o vegetacion. Los métodos tradicionales para segmentar nubes de puntos
incluyen crecimiento de regiones [30], clustering [31] y ajuste de modelos [32], pero dependen
de una costosa ingenieria de caracteristicas y son sensibles a umbrales mal definidos. En
cambio, las técnicas modernas de segmentacion basadas en aprendizaje profundo permiten
segmentaciones méas precisas y eficientes. Al igual que en deteccion, se agrupan en point-
based, projection-based y voxel-based, y constituyen hoy el enfoque més robusto para la
deteccion de vehiculos mediante LiDAR [10].

Entre los métodos point-based, destacan PointRCNN, Part-A2, y DCGNN, con AP supe-
riores al 85% incluso en escenarios dificiles. En la categoria projection-based, PIXOR y
Ri-Fusion muestran el mejor desempeno, con Ri-Fusion alcanzando 85.62% en condiciones
faciles y manteniendo solidez en las més complejas. Finalmente, en los métodos voxel-based,
PV-RCNN, PDV y MA-MFFC sobresalen, superando el 90% de precisiéon en entornos faciles
y manteniendo métricas altas en escenarios moderados y dificiles, lo que los posiciona como
referentes actuales en deteccion vehicular basada en LiDAR [10].

Para finalizar la secciéon de algoritmos de percepciéon, también es importante destacar la
deteccion de vehiculos y lineas mediante el uso de vision multisensor, en la tabla 2.1, obtenida
de [10], se puede apreciar los diferentes pesos para criterios de deteccion segin el tipo de
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sensor utilizado. Ya que cada sensor tiene sus fuertes y sus bajos, al implementar una fusion
sensorial es posible mejorar la calidad de las mediciones.

Tabla 2.1: Anaélisis comparativo de distintos sensores. Los valores del “1” al “5” indican el nivel
desde extremadamente bajo hasta extremadamente alto. Fuente: obtenido de [10].

Criterio Camara | Radar | LIDAR
Representacion de siluetas 5 3
Percepcion del color 5 1 1
Medicion de velocidad 2 ) 2
Resolucion angular ) 3 4
Resolucion de alcance 2 4 5
Deteccion de objetos 5 2 4
Clasificacion de objetos 5 1 3
Campo de vision 3 4 4
Adaptabilidad a condiciones climaticas complejas 2 D 2
Tamano del sensor 2 2 4
Costo 3 1 5

2.2.3 Conduccién auténoma basada aprendizaje por refuerzo pro-
fundo

Para efectos de conduccion autéonoma, destacan 5 metodologias utilizadas en ambientes
de simulacion: red Q profunda (DQN, deep Q network), actor-critico (AC, actor-critic),
gradiente de politica determinista profundo (DDPG, deep deterministic policy gradient),
optimizacion proximal de politicas (PPO, Proximal Policy Optimization) y actor-critico

suave (SAC, Soft Actor-Critic).

Para la resolucion de desafios relacionados con el seguimiento de trayectoria y el manteni-
miento de carril, investigaciones recientes han logrado avances importantes utilizando diver-
sas plataformas de simulacion (como CARLA, Paramics y TORCS). Estos estudios aplican
algoritmos de aprendizaje por refuerzo como DQN, DDPG, Actor-Critic y PPO, demostran-
do no solo la eficiencia y adaptabilidad de estas técnicas para controlar sistemas dinamicos
complejos, sino también aportando nuevas soluciones para mejorar el rendimiento y la segu-
ridad de los vehiculos auténomos [4].

Carreteras con alta curvatura o situaciones de evasion de obstaculos, las variaciones en la
trayectoria suponen grandes retos para mantener la precision en el seguimiento. La propuesta
de [33] mejora el algoritmo DDPG al integrar una red dual de criticos y un mecanismo
de repeticién de experiencias priorizadas, lo que incrementa su estabilidad y precisién en
caminos con curvas cerradas y condiciones complejas. Al simular entornos con escenarios
dificiles, se logra prevenir fallos en el seguimiento y se alcanza una alta exactitud. Esta
version mejorada de DDPG no solo optimiza el seguimiento de carriles, sino que también
mejora la capacidad del modelo para adaptarse a distintas condiciones de conduccion.
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En [34] se desarrolldé un sistema practico basado en un modelo actor-critic, enfocado en
el seguimiento de trayectoria bajo restricciones de seguridad. Este sistema se implemento
como controlador lateral en vehiculos reales. Un aspecto clave de su enfoque fue el uso
de un adaptador ligero para conectar el entorno simulado con el mundo real. Validado en
hardware de simulacién de conduccion, el modelo demostro efectividad en condiciones reales,
facilitando asf la transicion de la simulacion a aplicaciones practicas.

Por otro lado, el estudio de [35] demuestra que a medida que aumenta la proporcion de
vehiculos auténomos (AV) en el tréafico, se mejora la eficiencia en la movilidad, el consumo
energético y la politica de entrenamiento de controladores. El trafico se vuelve mas fluido y
con menos congestion, siendo el escenario de autonomia total el que ofrece mejores resultados:
se incrementa la velocidad promedio y se reduce el tiempo de retraso en 1.38 y 2.55 veces,
respectivamente, en comparacion con el caso de solo conductores humanos. Utilizando un
enfoque basado en aprendizaje profundo por refuerzo (Deep RL) con el algoritmo PPO y un
conjunto optimizado de hiperparametros, el experimento con vehiculos auténomos lideres
super6 tanto al trafico completamente humano como al liderado por humanos. Este marco
de control mostro ser eficaz en intersecciones sin seméaforos, y se propone como soluciéon para
mitigar las ondas de parada y arranque.

En [35] se explora como aplicar aprendizaje profundo por refuerzo (DRL) en conduccion
auténoma. Se confirma que los autoencoders variacionales aceleran el aprendizaje y que
distintas representaciones del estado afectan el desempeno del agente. Se desarrolld6 un
sistema DRL funcional en CARLA, usando imégenes segmentadas, puntos de referencia y el
algoritmo PPO para aprender planificacion y control. El trabajo demuestra que los métodos
basados en politicas son mas adecuados para problemas con espacios continuos, como la
conduccién auténoma.

El articulo en [36] presenta ModEL, un nuevo marco modular de extremo a extremo basado en
aprendizaje por refuerzo para conduccion autéonoma. Al combinar una arquitectura modular
con el algoritmo SAC (Soft Actor-Critic), se mejora el rendimiento de la percepcion, se
refuerza la capacidad de planificacion del agente y se reduce la brecha entre simulacion y
mundo real. El sistema fue validado en un vehiculo real y entrenado en menos de un dia
gracias a un entorno distribuido. Se demostré su capacidad de generalizar ante escenarios
visuales y dinamicos dificiles, superando a métodos tradicionales de aprendizaje por imitacion
y enfoques end-to-end.

2.2.4 Causas de fallos en sistemas de conducciéon auténoma

Los fallos en sistemas de conducciéon auténoma en los ultimos anos han sido provocados
tanto por limitaciones técnicas como por errores humanos. A continuacion, se detallan las
principales causas con ejemplos documentados.
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Fallos técnicos

Los errores técnicos en vehiculos auténomos incluyen problemas de percepcion, prediccion,
planificacién y ejecuciéon. Entre los mas destacados se encuentran:

e Errores de percepcion: Los sistemas han fallado al clasificar correctamente objetos,
como confundir bicicletas con otros vehiculos o no detectar peatones, especialmente en
condiciones de baja visibilidad o iluminacion [37, 38].

e Frenado fantasma (phantom braking): Se han registrado eventos donde vehiculos
autéonomos frenan bruscamente ante estimulos inexistentes, como sombras o senales
mal interpretadas [39].

¢ Fallas de planificaciéon y control: Algunos sistemas han mostrado comportamientos
inseguros al realizar giros o al cambiar de carril, provocando accidentes menores o la
necesidad de intervencion humana [40, 41].

¢ Problemas de software y calibracion: La falta de pruebas exhaustivas ha ocasio-
nado fallos de software criticos. Por ejemplo, un robotaxi de Cruise arrastr6 a una
peatona por mas de 6 metros tras un fallo de deteccion y logica de evasion [38].

e Ciberseguridad: Simulaciones muestran que un malware puede provocar frenados
peligrosos en mas del 50% de las veces, revelando vulnerabilidades importantes en los
sistemas de control [42].

e Limitaciones sensoriales: Las camaras y sensores tienen dificultades para operar en
condiciones climaticas adversas, de noche o cuando los objetos no estan bien contras-
tados respecto al fondo [37].

Errores humanos

A pesar de los avances en autonomia, la intervencién humana sigue siendo necesaria, espe-
cialmente en niveles 2 y 3 de automatizacion. Las causas humanas més comunes incluyen:

e Distracciéon del conductor: Un caso documentado ocurrié cuando un conductor
utilizaba su celular mientras el sistema Autopilot de Tesla no detecté6 un camién de-
tenido, lo que resulté en una colision fatal [43]. En otra ocasion, la conductora de
seguridad de un vehiculo Uber en Phoenix, estaba viendo un programa de television y
no reaccioné a tiempo al peatéon cruzando [37].

e Confianza excesiva: Muchos conductores asumen que el vehiculo es completamente
autonomo y no supervisan adecuadamente su comportamiento [44, 45].

e Interacciones imprevistas con usuarios viales: Las A atun fallan al interpretar
comportamientos no estructurados de peatones o ciclistas. Un ejemplo reciente es el
choque entre un robotaxi Zoox y una bicicleta en San Francisco durante una maniobra
de giro [46].
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Estos incidentes demuestran que la seguridad en la conduccién auténoma requiere tanto de
algoritmos més robustos como de una gestion adecuada de la interaccion humano-maquina.

2.3 Identificacion de carril mediante métodos tradiciona-
les en MATLAB

Para la deteccién de carriles se emplea principalmente camaras con las cuales es posible
cubrir todos los angulos alrededor del vehiculo.

2.3.1 Caracteristicas de las cAmaras

La resolucion y el campo de vision corresponden a los parametros de mayor importancia
para la detecciéon de carriles mediante camaras.

Resolucion: Nivel de detalle que puede verse en la imagen. Expresado en pixeles [47].

Campo de vision (FOV, Field Of View): Tamano del area el cual puede ser visto a
través de la imagen. Expresado mediante el dangulo de apertura de la imagen [47].

2.3.2 Meétodos para el procesamiento de imagenes

Vista de pajaro: Uno de los métodos utilizados para detectar los trazos de las lineas de
carril, asi como sus dimensiones, es la transformacion a vista de pajaro (BEV, Bird’s Eye
View) de las iméagenes obtenidas por las camaras. Mediante la vista de pajaro se obtiene
una vista aérea de la posicion del automoévil en los carriles de la carretera. De ser aplicada
correctamente, es una forma muy precisa de medir la distancia hasta un punto en terrenos
planos. Para realizar una transformacion es necesario saber el campo de vision, la resolucion
y la posicion de la cdmara con respecto al suelo. Por otro lado, también es importante
especificar las dimensiones en pixeles y metros de la imagen de salida [48]. Para obtenerlo
se utilizan las funciones birdsEyeView y transformImage.

Filtrado: Para llevar a cabo el filtrado de una imagen puede utilizarse correlaciéon o convo-
lucién, para esto se aplica un filtro o méascara sobre los pixeles de una imagen, donde el color
del pixel central varia segin el filtro utilizado y los pixeles cercanos. La funcién imfilter
ayuda con esta funcion.

Suavizado Gaussiano: El suavizado mediante un filtro gaussiano bidimensional permi-
te reducir el ruido de alta frecuencia preservando los bordes significativos. La funcién
imgaussfilt aplica dicho filtro a la imagen de entrada y utiliza como pardmetro la des-
viacién estandar o, la cual controla la intensidad del desenfoque. Este preprocesamiento
ayuda a mejorar la deteccion de bordes en etapas posteriores.

Elemento estructurante: La funcion strel crea un objeto que define la forma y tamano
del vecindario que seré utilizado en operaciones morfolégicas como dilatacién o erosion. Al
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emplear una estructura lineal, se le puede dar direccién al efecto de la operacion en una
orientacion especifica (por ejemplo, horizontal para carriles).

Dilatacion morfoloégica: La funcién imdilate permite realizar operaciones morfologicas
que expanden las regiones blancas de una imagen binaria. Utiliza un elemento estructurante
definido mediante strel, el cual puede tener diferentes formas, como lineas o discos. En
este caso, se usa para unir bordes fragmentados o paralelos que forman parte de una misma
estructura.

2.3.3 Meétodos de vision por computadora

Deteccion de bordes: La funcién edge permite detectar los contornos de una imagen
en escala de grises o binaria. Uno de los métodos méas usados es el algoritmo de Canny,
que combina suavizado, calculo del gradiente y umbrales adaptativos para obtener bordes
definidos y conectados. Esta operacion produce una imagen logica donde los pixeles blancos
representan los bordes detectados.

Eliminaciéon de componentes pequenos: Con la funciéon bwareaopen es posible elimi-
nar regiones conectadas con area menor a un umbral determinado, lo que resulta ttil para
descartar ruido o detecciones irrelevantes posteriores a la segmentacion.

Componentes conectados: La funciéon bwconncomp analiza una imagen binaria y agrupa
los pixeles blancos que estan conectados entre si, devolviendo una estructura con informaciéon
de conectividad, tamano de imagen, y lista de indices para cada componente.

2.3.4 Representacion de carriles

Como se mencion6 en [5], los carriles pueden ser representados mediante ajustes polindémi-
cos, para esto se aplica un ajuste parabolico a los puntos identificados mediante la funcién
polyfit.

Para calcular la curvatura de un carril a partir de un polinomio de grado 2 y,(z) es posible
utilizar la formula 2.1, evaluada en el punto de interés en la curva.

_ ()
P U+ ()2

(2.1)
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2.4 Deteccion de vehiculos mediante métodos tradiciona-
les en MATLAB

2.4.1 Caracteristicas de los sensores LiIDAR

Los sensores LiDAR se utilizan ampliamente en vehiculos auténomos por su capacidad de
generar representaciones tridimensionales precisas del entorno. Entre sus pardmetros més
relevantes destacan el rango de deteccion, el campo de vision y la precision en las mediciones.

Rango de deteccién: Distancia méxima a la que el sensor puede detectar objetos con
fiabilidad. Esta influenciado por factores como la potencia del laser, la reflectividad de los
objetos y las condiciones ambientales [49].

Campo de vision (FOV, Field Of View): Area angular que puede ser captada por el
sensor. Puede alcanzar hasta 360° en el plano horizontal para sensores rotatorios, y entre
20° y 40° en el plano vertical dependiendo del namero de canales del dispositivo [49].

Precision y exactitud: La exactitud (accuracy) representa qué tan cerca esta una medicion
del valor real, mientras que la precision (precision) se refiere a la consistencia entre multiples
mediciones. Ambos aspectos son criticos para reconstruir con fiabilidad el entorno [49].

2.4.2 Meétodos para el procesamiento de nubes de puntos

Para la deteccion de vehiculos se utiliza en su mayoria un enfoque basado en ingenieria
de caracteristicas y procesamiento geométrico de datos, el cual aprovecha directamente la
estructura espacial de la nube de puntos [5]. Estos métodos tradicionales no requieren
entrenamiento previo y se fundamentan en operaciones como el filtrado por regiéon de interés
(ROI), la segmentacion por altura, la agrupacion por proximidad espacial y el analisis de
dimensiones fisicas del objeto. En el sistema implementado, este enfoque se refleja en el
preprocesamiento de la nube mediante filtros espaciales y de validez, reduccion por rejilla
de voxeles, y la agrupacion de puntos usando el algoritmo DBSCAN para identificar objetos
individuales. Cada cluster resultante se evalta por su altura y posicion relativa, descartando
aquellos que no cumplen con criterios geométricos compatibles con vehiculos.

Agrupamiento por densidad: El método DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering
of Applications with Noise) permite agrupar puntos en funciéon de su densidad espacial,
identificando regiones densamente pobladas separadas por areas de baja densidad. Este
algoritmo clasifica los puntos en tres categorias: puntos niicleo, puntos frontera y ruido,
dependiendo del niimero de vecinos dentro de un radio especificado. En MATLAB, la funcién
dbscan implementa este algoritmo y requiere definir el radio de vecindad y el ntimero minimo
de puntos que constituyen una region densa. Los puntos que no pertenecen a ningin grupo
se etiquetan como ruido [48].
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2.4.3 Tiempo para colisién

El tiempo hasta la colision se refiere al intervalo restante antes de que dos vehiculos impacten
entre si, considerando sus velocidades actuales [50]. El calculo de esta métrica es importante
ya que permite reducir el niimero de observaciones necesarias, pasando de registrar posicion
y velocidad de todos los vehiculos a reportar iinicamente los parametros criticos del objeto
més relevante (ya que aquel con el TTC mas bajo representa el peligro inminente), sin
pérdida de informacion esencial para el control del sistema. Para este escenario se utiliza la
aproximacion descrita en 2.2.

70 = % (2.2)

vy

Donde d, y v, son la distancia y velocidad relativa hasta el vehiculo.

2.5 Filtro de Hampel

El filtro de Hampel es una técnica robusta para la deteccion y eliminacion de valores atipicos
(outliers) en senales temporales o series de datos [51]. A diferencia de métodos como el
promedio moévil, que pueden verse fuertemente afectados por valores extremos, el filtro de
Hampel utiliza estadistica robusta para preservar la estructura real de la senal mientras
atenia las anomalias.

El funcionamiento se basa en analizar una ventana deslizante de tamano fijo alrededor de
cada punto de la senal. Si el valor central de la ventana se aleja mas de un umbral respecto
a la mediana local, se considera un atipico y se reemplaza por la mediana. Este método es
especialmente 1til cuando se trabaja con senales ruidosas. Un ejemplo de su implementacion
se muestra en la figura 2.2.
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Figura 2.2: Ejemplo del funcionamiento de un filtrado por Hampel. Fuente: obtenido de [51].
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2.6 Modelo dindmico vehicular

Para simular el comportamiento de un vehiculo, se utiliza un modelo dinamico basado en
el modelo cinematico de la bicicleta. Este modelo tiene como entradas la aceleracion y el
angulo del volante de conduccion. Como se expone en [52], al asumir que solo la rueda de
adelante se puede maniobrar, se obtienen las escuaciones (2.3), (2.4), (2.6), (2.7).

X =V ecos (¢ + B(9)) (2.3)
Y = Vsin (¢ + 5(9)) (2.4)
V=r (2.5)

§=26 (2.6)

§ = - sin (5(9)) 27)

Ly

Donde 7 es el control de aceleracion, 5(9) (2.8) es el dangulo de deslizamiento del centro de
gravedad segun el control del d&ngulo 9:

Ly
B(0) = arctan <tan(5) : e lr) , (2.8)
y ly y I, la distancia del centro de gravedad al eje de las llantas. Las variables se pueden
apreciar en el diagrama 2.3.

2.6.1 Modelo de bicicleta con entrada de fuerza en MATLAB

El modelo seleccionado en MATLAB tiene como entradas las fuerzas en las llantas en vez
de la aceleracion del vehiculo, en vez de la aceleraciéon, por lo que es necesario plantear una
conversion entre la aceleracion del vehiculo y la fuerza que experimentan las llantas. Para
esto, se plantea un tren de potencia y sistema de frenado trivial, segtn lo planteado en [53].
Las ecuaciones que describen el sistema se muestran en 2.9 y 2.10.

mT 1
FeF=FeR="Tp1(—~ 9.
‘ wh= L) (2.9)
FuF = FxR = mgfl(w) (2.10)
2 TQ*S+1
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2

Figura 2.3: Diagrama del modelo cinematico de bicicleta. Fuente: elaboracién propia basado en
[52].

Donde m es la masa del vehiculo, 7 el control de aceleracion del agente, s la variable en el
dominio de Laplace, y 71 y 7» las constantes de aceleracion y frenado.

2.6.2 Validacion mediante Webots

Para validar el comportamiento del modelo dinamico del vehiculo, se utiliz6 el simulador
Webots, el cual proporciona un motor fisico integrado que permite simular con precision
la interaccion de cuerpos rigidos, fuerzas y fricciéon. A través del nodo Physics, Webots
permite ajustar propiedades fisicas como la masa, el centro de masa, la friccion, la inercia
o la restitucion, lo que permite aproximar de forma realista el comportamiento dindmico de
un vehiculo real en distintos escenarios [54].

Dado que no se cuenta con un vehiculo fisico para realizar pruebas reales, el uso de Webots
representa una alternativa eficaz y segura. Al emular las condiciones fisicas del entorno, es
posible observar la respuesta del modelo ante acciones de control y verificar si el compor-
tamiento simulado corresponde con las expectativas del modelo dindmico implementado en

MATLAB/Simulink.
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2.7 Optimizacion Proximal de Politicas (PPO) para con-
duccién auténoma

2.7.1 Formulacion matematica

Para llevar a cabo la conduccién autéonoma se selecciona el algoritmo PPO, el cual es un mé-
todo de aprendizaje por refuerzo de gradiente de politica y en linea (on-policy) para entornos
con espacios de accion discretos o continuos. El actor guarda la experiencia (S, A, R, S’),
luego estima directamente una politica estocastica w(A|S;60) y emplea un critico de funcion
de valor V(S; ¢) para evaluar dicha politica [48].

El agente busca minimizar la funcién de pérdida del critico (2.11) y actor (2.12).

1

M
Lcritlc - 2 ZXZI: G V S (,b ) (211)

Lucr(6) = = f:( mm( 6)- D, c(@)-ﬁ)—w?—[(@,S)) (2.12)

i=1

donde el cociente de probabilidad () (2.13) y el factor de recorte ¢(6) (2.14) se define como:

__m(A]S:0)
r(0) = CATS ) (2.13)
¢(f) = max (min (r(0),1 +¢€),1 —¢) (2.14)

con los siguientes elementos:

° 15, G: valor de la funcion de ventaja y el valor de retorno, respectivamente, basados en
la recompensa obtenida R y el factor de descuento ~, especificado mediante la opcion
DiscountFactor.

7(A|S;0): probabilidad de tomar la accién A en el estado S con la politica actual.

7(A|S; 6,4): probabilidad de la politica anterior.

e c: parametro de recorte (clip), especificado mediante la opciéon ClipFactor.

H(0,S): pérdida por entropia en el estado S.

e w: peso asociado a la entropia, especificado mediante la opcién EntropyLossWeight.
e 0: pardmetros del actor

e ¢: parametros del critico V.

M: Total de mini-batches.
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Estado
El estado se representa mediante el vector descrito en (4.3).

S = [617627637/)7517"7717*]7 (215)

donde e; es la desviacion lateral respecto al centro del carril, e; es el error en el angulo
de orientacion (guinada) medido respecto a la direccion del carril, ez es el error en la ve-
locidad longitudinal, p es la curvatura del carril, d, y v, la distancia y velocidad relativa,
respectivamente, del vehiculo més cercano a impacto.

Accién de control

Las acciones del agente estan dadas por el vector descrito en (2.16).

A =10, 7], (2.16)

donde 0 representa el dngulo de giro y 7 la aceleracion.

Funcién de recompensa

El aprendizaje se puede guiar por una recompensa inmediata como en (2.17):

R = —wie; —waey — ... —wye,, (2.17)

donde w,, denota el peso para cada error e,. Cabe destacar que este es el ejemplo de una
forma para la ecuacion de recompensa. En el apartado de solucion se entra en detalle en la
ecuacion utilizada especificamente para el proyecto.



Capitulo 3

Metodologia de trabajo

En este capitulo se describe el enfoque metodolégico utilizado para llevar a cabo el desarrollo
del sistema de control de vehiculos auténomos.

3.1 Identificar necesidades del cliente

3.1.1 Proceso de entrevista y necesidades interpretadas

Para obtener las necesidades se llevé a cabo varias reuniones en el periodo inicial del proyecto
con el profesor del centro de investigacion, en las cuales se aprovechd para determinar las
necesidades para el proyecto mostradas en el cuadro 3.1.

Tabla 3.1: Necesidades del sistema desarrollado(SD).

Nuamero Necesidades Imp.
1 toma en cuenta garantias de seguridad )
2 lee correctamente las variables del entorno 5
3 El SD... | incorpora paradigmas de aprendizaje por refuerzo para 5
tomar las decisiones de conduccion
4 cuenta con un ambiente de simulacién )
5 modela correctamente la dindmica del vehiculo 5

3.1.2 Anadlisis de la etapa

Se realiz6 una revision exhaustiva de las necesidades identificadas para garantizar que todas
las expectativas del cliente estuvieran cubiertas. Este enfoque permitié sentar bases sélidas
para el desarrollo y asegurar la alineacion con los objetivos del cliente.

24
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3.2 Establecer especificaciones objetivo

3.2.1 Definir métricas y valores objetivo

Es importante definir métricas para garantizar que el sistema desarrollado se encuentra
dentro de lo esperado por el cliente. Estas métricas estdn acompanadas de valores marginales
e ideales, los cuales aseguran que el funcionamiento del sistema esté dentro de un rango
aceptable. Las métricas y los valores objetivo se muestran en el cuadro 3.2.

Tabla 3.2: Métricas de evaluacién para las necesidades del sistema.

# Nec. | # Mét. | Métrica Unidades | Marginal | Ideal
1 1 Tasa de incidentes i/MKm <1.3
2 Error absoluto en trayectoria m <0.75
2 3 Error absoluto de la medicion lateral m <0.2 (95%)
4 Error absoluto de la mediciéon de guinada ° <0.51 (95%)
5 Error medio absoluto de traslacion m <0.8 (95%)
6 Error medio absoluto de velocidad m/s <0.8 (95%)
3 7 Incorpora paradigmas de aprendizajes por | Binaria Si
refuerzo
4 8 Variedad de escenarios de simulacion Lista (1) la?2 lab
5 9 Error absoluto de la velocidad longitudi- m/s <0.8
nal
10 Error absoluto de la aceleracion lateral m /s? <0.8
Lista (1):

1. Seguimiento de trayectoria
2. Incorporacion de obstéaculos
3. Limites de velocidad

4. Semaforos

5. Cambios de carril

Las métricas de evaluacion del sistema fueron definidas con base en literatura cientifica
relevante y entrevistas con el profesor del centro de investigacion, y se organizaron segun las
necesidades funcionales identificadas.

Para la necesidad 1, se establecieron dos métricas. La primera es la tasa de incidentes,
basada en el analisis estadistico de desempeno de vehiculos auténomos en condiciones reales.
En [56] se reporta que los sistemas actuales como los de Waymo pueden alcanzar tasas
de incidentes menores a 1.3 por milléon de kilometros recorridos . En este proyecto, al
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tratarse de una prueba de concepto, solo se considera el valor ideal como referencia. En
caso de no alcanzarlo, se consultara con el profesor del centro de investigaciéon para verificar
si los resultados pueden considerarse satisfactorios. La segunda métrica, error absoluto en
trayectoria, se basa en los criterios de precision establecidos para evaluar el seguimiento de
rutas por parte de vehiculos automatizados [57].

La necesidad 2 considera la precision de percepcion y localizacion del sistema, agrupando
cuatro métricas. El error absoluto de la medicion lateral (métrica 3) y error absoluto de
guinada (métrica 4) también se fundamentan en la evaluacion de precision de localizacion en
sistemas de conduccion autonoma [58]. Las métricas 5y 6, error medio absoluto de traslacion
y velocidad, se basan en los requisitos minimos establecidos para localizacién confiable de
vehiculos auténomos, como lo indica [59].

Para la necesidad 3, se establece una tinica métrica binaria que evalta si el sistema imple-
menta paradigmas de aprendizaje por refuerzo (métrica 7). Este criterio fue definido a través
de entrevistas con el profesor del centro de investigacion, quien considera indispensable que
el sistema incluya capacidades de toma de decisiones aprendidas mediante interaccién con
el entorno.

En la necesidad 4, la métrica 8 corresponde a la variedad de escenarios de simulacion. Esta se
evalia en funcion de cuantos elementos de la Lista (1) se incluyen durante la validacion. La
seleccion de los escenarios minimos requeridos queda a criterio del profesor del centro de in-
vestigacion, quien indica cuantos de los cinco aspectos deben estar presentes para considerar
que la simulacion es suficiente.

Finalmente, para la necesidad 5, las métricas 9 y 10 cuantifican la precision del modelo
dindmico implementado. Se evaltia el error absoluto en la velocidad longitudinal y en la
aceleracion lateral, tomando como referencia la evaluacion de modelos dindmicos analiticos
utilizados para planificacion de maniobras seguras, como se describe en el trabajo [60].

3.2.2 Matriz de correlacién entre métricas y necesidades

Para representar visualmente la relaciéon entre las métricas y las necesidades, se elabor¢ la
matriz de necesidades, la cual se puede apreciar en el cuadro 3.3.

Tabla 3.3: Matriz necesidades del sistema.

Necesidad/Métrica |1 {23 |4 |56 |78 9|10

1 * | x

Ol | W
*
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3.2.3 Analisis de la etapa

Las necesidades del cliente se tradujeron en especificaciones claras y medibles, como el error
maximo en trayectoria y la tasa de incidentes. Antes de pasar a la siguiente etapa, se
revisaron estas especificaciones para confirmar que fueran alcanzables y compatibles con las

capacidades técnicas, asegurando asi que el diseno cumpliria con los estandares de calidad
esperados.

3.3 Generar conceptos de producto

3.3.1 Descomposiciéon funcional del problema

Se cuenta con el sistema inicial mostrado en la figura 3.1.

EPIataforma
Sistema de control Pose del
Autopista de V'eh'cmos ~ vehiculo (ego) :
autébnomos :
Actores

Figura 3.1: Diagrama del sistema inicial. Fuente: elaboracién propia.

El cual se puede descomponer en el diagrama de alto nivel mostrado en la figura 3.2.

L

Autopista —

Plataforma

"sa | Agentede | ACnes Modelo
e M Pose del
aprendizaje por dinamico

A vehiculo (ego)
refuerzo vehicular

Sistema de
percepcion

Actores —

Figura 3.2: Diagrama de alto nivel del sistema. Fuente: elaboracién propia.

Para analizar detalladamente el funcionamiento del sistema, se llevo a cabo una descom-
posiciéon en sub-problemas, los cuales son mas faciles de resolver individualmente. Esta
descomposicién se muestra en la figura 3.3.
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;Plataforma
Autopista > .ngerar N Dete’cuon de | |
imagenes lineas
J
” Agente de Modelo
Generacién aprendizaje por dindmico » Posedel :
de sefales p je p . vehiculo (ego) *
refuerzo vehicular :
N (O
Actores Generar nube| | Detecs:lon de | |
de puntos obstaculos
o

Figura 3.3: Descomposicion funcional del sistema. Fuente: elaboracién propia.

A continuacion se explica brevemente cada sub-problema:
Plataforma: El entorno o lenguaje de programacion que se usara para la simulacion del
sistema.

Generar imagenes: Dispositivos mediante los cuales se puede tomar fotos de la autopista.

Generar nube de puntos: Dispositivos que sirven para generar nubes de puntos con
informacion sobre obstaculos.

Deteccion de lineas: Algoritmos para la generacion de informacion correspondiente al
carril de conduccion.

Detecciéon de obstaculos: Algoritmos para la deteccion de la distancia, velocidad, etc. de
obstaculos en la autopista.

Generacién de senales: Corresponde a la generacion de las observaciones, la recompensa
y la senal de paro. Corresponde a operaciones matematicas sencillas.

Agente de aprendizaje por refuerzo: Metodologia de aprendizaje por refuerzo profundo
utilizada para tomar las acciones de conduccion.

Modelo dindmico vehicular Modelo para la simulacién del comportamiento de un vehiculo
para un comportamiento realista.

3.3.2 Proceso de btisqueda interna

Las siguientes opciones para los sub-problemas se determinaron mediante una lluvia de ideas.

e Plataforma

1. Python.
2. CARLA.
3. MATLAB.
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e Generar imagenes

1. Camara.

2. Camara infrarroja.
e Generar nube de puntos
1. LiDAR.
e Modelo dindmico vehicular

1. Modelo de bicicleta.

Es importante mencionar que los métodos utilizados en los procesos de filtrado y seleccion
posteriores dependen en gran medida de la plataforma, por lo que esta se selecciona desde el
inicio del proyecto segtn entrevistas con el profesor del centro de investigacion. Se seleccion6
MATLAB al ser considerada la forma maéas rapida de implementar todos los subsistemas
que conforman el proyecto en un solo sistema, ademas de tenerse buen conocimiento de la
plataforma.

3.3.3 Proceso de biisqueda externa

Por otro lado, también se llevd a cabo una biisqueda externa en aquellos sub-problemas en
los cuales no se obtuvieron opciones luego la lluvia de ideas.

e Generar nube de puntos:
1. Radar.

Deteccion de lineas:

1. Métodos tradicionales [5].
2. LaneNet [61].
3. Red Neuronal Convolucional Espacial [62].

Deteccion de obstaculos:

1. Métodos tradicionales [10].
2. Voxel RCNN [63].

Agente de aprendizaje por refuerzo [4]:

1. PPO.
2. SAC.
3. DDPG.

Modelo dindmico vehicular:

1. Modelo dual [64].
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3.3.4 Construccion de conceptos

En el cuadro 3.4 se muestra todas las posibles opciones para cada concepto. En este caso se

elabor6 un filtrado preliminar de las opciones que consideramos que no cumplian de buena

forma los requisitos del proyecto.

Tabla 3.4: Opciones para cada sub-problema de la descomposicion.

Generar imagenes | Generar nube de puntos | Deteccién de lineas
Camara LiDAR Tradicional
Camara infrarroja RADAR LaneNet
SCNN

Deteccion de obstaculos | Agente | Modelo dinamico vehicular
Tradicional DDPG | Modelo bicicleta
VoxelR RCNN SAC Modelo dual

PPO

Posteriormente se eligi6 4 combinaciones (conceptos) para llevarlas al proceso de filtrado,

estas se pueden apreciar en el cuadro 3.5.

Tabla 3.5: Combinaciones utilizadas para el filtrado de conceptos.

Combinaciéon | Generar imagenes | Generar nube de puntos | Detecciéon de lineas
A Camara LiDAR Tradicional

B Camara LiDAR Tradicional

C Camara LiDAR LaneNet

D Camara LiDAR LaneNet
Combinaciéon | Deteccion de obstaculos | Agente | MDV

A Tradicional PPO Modelo bicicleta

B Tradicional SAC Modelo bicicleta

C RCNN PPO Modelo bicicleta

D RCNN SAC Modelo bicicleta

3.3.5 Analisis de la etapa

Se generaron varias ideas para cumplir con las especificaciones. Durante esta fase, se identi-

ficaron las opciones que mejor abordaban las necesidades clave del cliente, y se descartaron

aquellas menos practicas. Esto permiti6 un enfoque claro para la etapa de seleccion.
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3.4 Seleccionar concepto(s) de producto

3.4.1 Filtrado de conceptos

Para determinar cudles conceptos pasar a la seleccion es importante primero hacer un filtrado,
tanto el filtrado como la seleccién deben estar planteadas con base en las necesidades del
sistema. El proceso de filtrado se muestra en el cuadro 3.6. El filtrado y seleccion se hace
con base en los siguientes criterios:

e Tiempo de implementaciéon: Se refiere al tiempo estimado necesario para desa-
rrollar e integrar la soluciéon dentro del marco temporal del proyecto. Conceptos con
tiempos excesivos pueden descartarse si ponen en riesgo la entrega.

e Seguridad de operaciéon: Evalia el nivel de riesgo que representa cada concep-
to para el vehiculo y su entorno. Se priorizan aquellos enfoques que garanticen un
funcionamiento seguro ante fallos o condiciones inciertas.

¢ Requerimientos computacionales: Considera la cantidad de recursos de computo
necesarios (memoria, procesamiento, tiempo de ejecucion). Los conceptos que exijan
hardware especializado o computo intensivo pueden ser descartados si no son viables
para su implementacion en el entorno de simulaciéon o en hardware embebido.

e Precisiéon de control: Mide la capacidad del sistema para seguir trayectorias desea-
das y mantener el vehiculo en una zona segura. Conceptos con mayor capacidad de
respuesta y menor error en la ejecucion del control son preferidos.

e Precision de medicion: Hace referencia a la exactitud con la que el sistema es capaz

de interpretar su entorno (posicion, velocidad, carriles, obstaculos). Conceptos que
dependen de mediciones ruidosas o poco confiables pueden descartarse.

Tabla 3.6: Proceso de filtrado de conceptos.

Filtrado Conceptos
Criterio de seleccion A|B|C|D
Tiempo de implementacion 1710 -1
Seguridad de operacion -11-1101] 0
Requerimientos computacionales | 1 | 1 | 0 | 0
Precision de control 0101010
Precision de medicion -1(-1701] 0
Total 0] -1
Lugar 1711 2
. Continuar? Si| Si| Si| No
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3.4.2 Seleccion del candidato a prototipo

Una vez realizado el filtrado, los 3 mejores candidatos se llevan al proceso de seleccion. En
este caso es importante agregarle un peso a cada criterio de selecciéon, por lo que se calcula
un peso basado en lo que menciono el cliente durante las entrevistas. El proceso de selecciéon
se muestra en el cuadro 3.7.

Tabla 3.7: Evaluacién ponderada de conceptos.

Evaluaciéon Conceptos
Criterio de seleccion Peso | Calif Pond | Calif Pond | Calif Pond
A A B B C C
Tiempo de implementacion 8 5 40 4 32 3 24
Seguridad de operacion 10 5 50 5 50 ) 20
Requerimientos computacionales 8 5) 40 5) 40 3 24
Precision de control 10 5 50 5) 50 ) 50
Precision de medicion 10 4 40 4 40 5} 50
Total 220 212 198
Lugar Primero Segundo Tercero
. Continua en proceso? Desarrollar No No

Por lo que se tiene como concepto seleccionado la combinacion A. Este concepto consta de
los componentes del cuadro 3.8.

Tabla 3.8: Concepto ganador.

Combinacién | Generar imigenes | Generar nube de puntos | Deteccién de lineas

A Céamara LiDAR Tradicional

Combinacién | Detecciéon de obstaculos | Agente | MDV
A Tradicional PPO Modelo bicicleta

3.4.3 Analisis de la etapa

Se evaluaron todos los conceptos generados para determinar cuél ofrecia el mejor balance
entre sus caracteristicas. Este proceso incluyo el uso de herramientas de comparaciéon, como
una matriz de decisiéon, que permitié evaluar cada alternativa en funcién de los criterios
clave del proyecto. Tras la revision, se seleccionéd el concepto que mejor cumplia con las
especificaciones objetivo, asegurando una alta probabilidad de éxito en las pruebas y fases
posteriores. Algunos conceptos que estaban basados fuertemente en inteligencia artificial
para las mediciones se descartan al requerir mucho tiempo de implementacién. Aunque
segun lo investigado en el estado del arte estos métodos brindarian los mejores resultados,
el tiempo prolongado de entrenamiento e implementaciéon no los hace viables, al ser més
importante la demostracion del funcionamiento del agente de aprendizaje por refuerzo.



Capitulo 4

Diseno del sistema de control de
vehiculos auténomos mediante
aprendizaje por refuerzo con garantias
de seguridad

Como se ha mencionado anteriormente, primero se comienza con la implementacion del
modelo dinamico vehicular, luego se procede con el diseno del agente PPO y del sistema
de percepcion encargado de la deteccion de lineas y obstéculos. Finalmente se implementa
el agente, el sistema de percepcién, el modelo dindmico vehicular y el escenario 3D, en
conjunto, con el fin de validar posteriormente el comportamiento del agente en condiciones
més realistas.

4.1 Implementacion del modelo dinAmico vehicular

4.1.1 Implementacién en MATLAB

Ya que las acciones del agente corresponden a la aceleracion del auto y el &ngulo de conduc-
cion, se debe transformar la aceleracion en las fuerzas en cada llanta, para esto se implementa
un tren de potencia y sistema de frenado trivial. Para el tren de potencia y el sistema de
freno trivial se debe definir la masa y las constantes de aceleracion y frenado, segtn lo plan-
teado en [53]. La masa m se define en 1575, mientras que las constantes de aceleracion 7 y
frenado 7 en 0.5 y 0.07, respectivamente. La fuerza en cada llanta, segtn las ecuaciones 2.9
y 2.10, estaria dada segun la ecuaciones 4.1 (aceleracion) y 4.2 (frenado).

1

FeF=FztR=7875-a- L '(——
o o o LT

) (4.1)
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tanh(0.8 - X)

FxF=FtR="7875-a-L"
v o o LT s

) (4.2)
Una vez se ingresa la fuerza en cada llanta y el angulo de conduccién al modelo dindamico
en MATLAB, es posible obtener la velocidad longitudinal del automoévil, a partir del cual
se calcula el error en la velocidad longitudinal (e3) como la diferencia entre la velocidad
de referencia y la velocidad longitudinal leida, para dar méas realismo a las lecturas se les
agrega ruido para simular el comportamiento de un sensor real. Ademas de esto, se registran
los datos de la aceleracion lateral para verificar el funcionamiento correcto del automévil al
momento de moverse lateralmente.

En las figuras A.1,A.2 se especifican en su totalidad los parametros utilizados.

4.2 Diseno del agente de aprendizaje por refuerzo

4.2.1 Observaciones

Basado en [65], [66], [35], y como se mencioné anteriormente, el espacio de observaciones se
define con el vector en 4.3.

S = [el,eg,eg,p, dT,UT], (43)

La descripcion de las variables se especifica a continuacion:

Desviacion lateral: la desviacion lateral e; se define como la distancia més pequena desde
el centro del vehiculo (punto A) hasta el centro del carril (punto B). Segtun [58], su valor
méximo debe ser de 0.75 m durante la conduccion. Para las observaciones es ideal que el
valor se encuentre entre -1 y 1, si bien el valor ya se encuentra en este rango, igualmente se
normaliza al dividir las lecturas entre 0.75 m, como en 4.4.

€1

0.75m

€1(0bs) = (4.4)
Error en el angulo de guinada: el error en el angulo de guinada ey se define como la
diferencia entre el angulo descrito por la tangente al centro del carril en el punto B y el eje
longitudinal del automdévil. Se permite un error méximo de 20° o 0.35 rad, un error mas alto
que este y el auto invadira otros carriles. Por lo tanto, se normaliza la lectura del angulo
segln la ecuacion 4.5.

€2
0.35rad

€2(0bs) = (4.5)

Error de velocidad: el error en la velocidad es es simplemente la diferencia entre la
velocidad longitudinal medida y la velocidad de referencia. Se define la velocidad minima
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como 0 m/s (no se consideran velocidades longitudinales negativas para el proyecto), la
méxima como 15 m/s y la velocidad objetivo como 5 m/s. Con esto es posible definir los
errores maximos y minimos segin las ecuaciones 4.6 y 4.7.

€3maz1 = abs(b —0) = bm/s (4.6)

€3maz2 = abs(b — 15) = 10m/s (4.7)

Con los valores maximos definidos, se puede normalizar el error de la velocidad segtn las
ecuacion en 4.8.

e e3<0
€3(0bs) = {5";45 - (4.8)
10m/s’ €9 =

Curvatura de la autopista: la medida de la curvatura p también se agrega como una
observacion para que el agente tenga una referencia para la curvatura de la autopista. Ya
que se encuentra en el rango de -1 y 1, no se normaliza.

Distancia y velocidad relativa: con d, y v, se brinda la informacién méas importante
del vehiculo con el tiempo para colision mas bajo. El rango de medicién maximo para la
distancia relativa se limita a 30 m, por lo que para normalizar la medicién se divide d,. segin
la ecuacién 4.9.

Con esto es posible normalizar la distancia relativa hasta el vehiculo segin la ecuacion 4.9.

(4.9)

Para normalizar la lectura de la velocidad relativa del vehiculo se utiliza la velocidad méaxima
definida anteriormente de 15 m/s, segtn la ecuacion 4.10.

(%%

TomTs (4.10)

VUr(Obs) =

4.2.2 Acciones

Como se mencion6 en la seccién 2, el espacio de acciones esta formado por el angulo de
conduccién y la aceleracion del automovil. Estas se definen en un rango de -1 rad a 1 rad
para el angulo de conduccion y -1 a 1 m/s? para la aceleracion. Debido a que la aceleracion
es muy baja, se aplica una ganancia estatica de 3 a la salida del control.
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4.2.3 Recompensa

Para disenar la ecuacion de recompensa durante el entrenamiento se tomé como base el paper
[36]. Las ecuaciones de recompensa buscan premiar errores bajos en los errores medidos, se
muestran en las ecuaciones 4.11, 4.12 y 4.13.

Ry = clip(1 — abs(ei(ops)), 0, 1) (4.11)
Ry = clip(1 — abs(ez0ps)) 0, 1) (4.12)
R3 = clip(1 — abs(es(ops)), 0, 1) (4.13)

Se implementa una compuerta "AND" con las 3 recompensas calculadas para que el agente
aprenda a mejorar en todos los aspectos.

Ranp = Ri- Ry - R (4.14)

Los comportamientos que se castigan son aquellos que atenten contra la seguridad de la
conduccién, en este caso se castiga con 20 invadir otro carril y con 30 el impacto con otro
auto u obstaculo. Con esto, se define finalmente la recompensa segtin la ecuaciéon 4.15.

R =Ry - Ry- R3 —20(inv.) — 30(imp.) (4.15)

4.2.4 Senales de paro

La simulacion se detiene en el momento que se detecte un impacto, una invasién o un
estancamiento en la conduccién. Se define como impacto cuando la distancia relativa hasta
otro vehiculo d, sea inferior 4 m, la invasion se da cuando la desviacion lateral e; sea superior
a 0.75 m, o cuando el error en el &ngulo e; sea mayor a 0.35 rad. Para detectar estancamiento
en la simulacién se compara la espacio de observaciones pasado con el actual, cuando se repita
el mismo espacio por 10 veces consecutivas, se levanta la senal.

4.2.5 Hiperparametros de entrenamiento
En el cuadro 4.1 se muestra los hiperparametros utilizados para el entrenamiento del agente.

Estos se obtuvieron con base en las investigaciones de [65], [66] y segin pruebas realizadas
durante el proyecto.
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Hiperparametro Valor
Factor de descuento ~ 0.99
Factor de recorte € 0.2

Tasa de aprendizaje del actor 3e-4
Tasa de aprendizaje del critico | 3e-4
Umbral de gradiente del actor | 1
Umbral de gradiente del critico | 1
Peso de pérdida de entropia § | 0.01

Horizonte de experiencia T 2048
Tamano del mini-lote M 64
Niamero de épocas K 7
Max. mini-lotes por época 100
Frecuencia de aprendizaje 2048
Unidades ocultas 512

Tabla 4.1: Hiperparametros del agente PPO configurado en MATLAB.

4.3 Diseno del escenario de simulacion

4.3.1 Escenario para la validaciéon inicial del agente
Autopista

Para probar inicialmente el comportamiento correcto del agente se diseno una autopista de
4 carriles bésica en forma circular, segtin se aprecia en la figura 4.1. Para esto se utilizo el
app de MATLAB "Driving Scenario Desginer".

Actores

Ademas del automdvil controlado por aprendizaje por refuerzo ("ego"), se anaden 2 auto-
moviles més en el mismo carril en que se encuentra el ego, uno al frente y otro detras, a una
determinada velocidad de conduccion en la misma direcciéon que el ego.

Sensores

Para la comprobacion inicial se utilizaron dos cdmaras al frente y detras del auto, la de-
teccion de lineas y obstaculos se hace mediante las cAmaras. Para la deteccion del carril y
la deteccion de obstaculos o vehiculos se utilizan las mediciones brindadas por el Driving
Scenario Designer. Més especificamente, las observaciones ey, e, p, d, y v, fueron obtenidas
mediante el Driving Scenario Designer, el cual brinda lecturas con muy poco error basadas
en el escenario disenado.
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Y (m) T=0s

Figura 4.1: Autopista seleccionada para la validacion inicial del agente. Fuente: elaboracién pro-
pia.
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4.3.2 Escenario para la validacién final del agente
Autopista
Para validar el comportamiento final del agente se selecciond la escena Carretera Curva

(Curved Road), disenada por MATLAB usando Unreal Engine, la cual corresponde a una
autopista de 4 carriles con curvatura cambiante, esta se puede ver en la figura 4.2.

400 .

200 .

200 .
400 F _

E 600 :
-800 |
-1000 F .
-1200 | .
-1400 F .

-1600 - .

1600 1400 1200 1000 800 600 400 200 0 -200
{g} Road interactions disabled Y(m) T=0s

Figura 4.2: Autopista seleccionada para la validacion final del agente. Fuente: obtenido de [48].

Actores

En este escenario también se anaden 2 automoéviles en el mismo carril en que se encuentra
el ego a una determinada velocidad de conducciéon en la misma direccion.
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Sensores

Para la validacion final mediante Unreal Engine, se selecciona 4 camaras para cubrir los
360° alrededor del ego. Estas camaras tienen una resolucion de 1080x1920 pixeles y un
campo de vision de 74°. Ademaés de las camaras, se incluye un LiDAR, sus caracteristicas
més importantes se incluyen en la tabla 4.2. Para esta validacion se utiliza el sistema de
percepcion disenado en las siguientes secciones.

Parametro Valor
Rango de deteccion (m) 45
Resolucion de rango (m) 0.002
Campo de vision vertical (°) 40
Resolucion vertical (°) 1.25
Campo de vision horizontal (°) | 360
Resolucion horizontal (°) 0.16

Tabla 4.2: Parametros del sensor LiDAR utilizado en la simulacién.

4.4 Diseno del sistema de percepcién

4.4.1 Deteccion de carril

En la figura 4.3 se especifica el flujo de procesamiento para la deteccion de carril bajo métodos

Generar vista de
.. Detectar curvas
pajaro
Clasificar curvas H Unir curvas HCalcular parametros

Figura 4.3: Flujo de procesamiento para la detecciéon del carril. Fuente: elaboracién propia.

tradicionales.

Generar imagenes

Generar imagenes

Para esto se utilizan los sensores mencionados en la seccién del diseno del escenario de
simulacion. Corresponde a 4 imagenes de 1080x1920 px.
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Generar vista de pajaro

Se le aplica las funciones birdsEyeView y transformImage a cada una de las imagenes, para
luego crear un montaje de las 4 imégenes en una sola. Con esto se logra captar la mayor
cantidad de informacién de la autopista.

Detectar curvas

Para detectar las curvas primero la vista de pajaro se convierte a escala de grises, luego se
aplica una mascara con imfilter que filtra aquellos pixeles en los que hay una transicion
lateral de colores, posteriormente se suaviza la imagen con imgaussfilt y se detecta los
bordes haciendo uso de edge. De los bordes detectados se elimina los bordes cortos mediante
bwareaopen, los bordes restantes se dilatan con imdilate y se unen con bwconncomp aquellos
bordes que se intersecan entre si mismos. A cada borde detectado se le calcula un ajuste
polinémico de grado 2, con lo que se obtiene la curva.

Clasificar curvas

Una vez detectadas las curvas es posible clasificarlas segtin su tipo (individual, doble), con-
tinuidad (continua o discontinua) y color (blanca o amarilla).

Unir curvas

Aquellas curvas que se encuentran a cierto radio de cercania con otras curvas y son de las
mismas caracteristicas (tipo, continuidad y color), se unen en una sola curva. Esto le da
mayor estabilidad y precision a las lecturas del carril.

Calcular parametros

A partir de las dos curvas mas cercanas al carril se genera una curva resultante de ambas,
a la cual se le aplica un ajuste polinémico de grado 2. Esta curva resultante representa el
centro de la trayectoria del carril. A partir de la curva resultante se calcula la distancia mas
cercana hasta el centro de la imagen (centro del automovil), esta distancia sera la desviacion
lateral (e ); para calcular el error en el angulo de conduccion se calcula la tangente al punto
de la curva mas cercano al centro de la imagen, el &ngulo entre la tangente y el eje vertical de
la imagen ser4 el error en el dngulo de conduccion (es). La curvatura p se obtiene aplicando
la ecuacion 2.1 sobre la curva resultante del ajuste polinémico. Es importante mencionar
que en cada medicion se aplica un filtrado por Hampel en la salida.

Los errores e, €9, €3 se ilustran en la figura 4.4.
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Figura 4.4: Los errores representados graficamente en un carril. Fuente: elaboraciéon propia.
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4.4.2 Deteccidon de vehiculos

En la figura 4.5 se especifica el flujo de procesamiento para la detecciéon de vehiculos bajo
métodos tradicionales.

Generar nube de Agrupar puntos
Preprocesar nube .
puntos por densidad
L)‘ Calcular parametros H Determinar TTC

Figura 4.5: Flujo de procesamiento para la detecciéon de vehiculos. Fuente: elaboracién propia.

Generar nube de puntos

El sistema de percepcion obtiene la nube de puntos mediante un sensor LiDAR montado
sobre el vehiculo. Los 72000 puntos tridimensionales obtenidos luego de cada mediciéon se
organizan en un arreglo [72000x3] para su procesamiento posterior.

Preprocesar nube

La nube generada se somete a un proceso de limpieza y reduccién. Se eliminan los puntos
no finitos o con coordenadas nulas, se aplica un recorte espacial a una regién de interés
(ROI) definida en coordenadas del vehiculo, y se excluyen los puntos ubicados dentro del
area del propio automdvil (zona cerca del ego). Ademas, se aplica un filtro de reduccion
basado en voxeles (Voxel Grid Filter), que agrupa puntos cercanos en celdas ctibicas y calcula
el centroide de cada una. Esto permite reducir significativamente la cantidad de puntos
manteniendo la estructura espacial esencial, lo que facilita el procesamiento en tiempo real.

Agrupar puntos por densidad

La nube resultante se segmenta mediante el algoritmo dbscan, que permite identificar agru-
paciones de puntos (clusters) sin necesidad de especificar su nimero. Cada agrupacion
representa un posible objeto. Se calculan las dimensiones de cada grupo y se filtran aquellos
cuya altura no esté dentro del rango caracteristico de vehiculos, asi como los que se encuen-
tran demasiado cerca del sensor. Para los grupos validos, se identifica el punto mas cercano
al vehiculo dentro de cada uno como su posiciéon representativa.
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Calcular parametros

A partir de las posiciones (z,,y,) de los objetos detectados, se calcula la distancia relativa
d, de cada uno al vehiculo mediante la norma euclidiana. Luego, utilizando su posicién en
el instante actual y en el instante anterior (considerando el tiempo de muestreo), se estima
la velocidad relativa. Esta aproximacion diferencia la posiciéon entre cuadros consecutivos
para cada objeto.

Determinar TTC

Finalmente, se calcula el tiempo hasta colision (T'TC) para todos los objetos detectados. Se
selecciona el vehiculo con menor TTC, y sus valores de distancia d, y velocidad relativa v,
se toma como salidas del sistema. Es importante mencionar que en cada mediciéon se aplica
un filtrado por Hampel en la salida.



Capitulo 5

Resultados y Analisis

Para la comprobaciéon del sistema de conduccién auténoma se llevo a cabo pruebas en el
modelo dinamico vehicular, el agente de aprendizaje por refuerzo y el sistema de percepcion.
Primero se valida el modelo dindmico vehicular, luego se entrena una version inicial del agente
de aprendizaje por refuerzo en un entorno de simulacién con lecturas de percepcion tedricas
sobre las cuales es facil verificar el funcionamiento correcto del agente, la validacion inicial
de dicho agente es la fase ideal para probar modelos de espacios de observacion, ecuaciones
de recompensa, entre otros aspectos del disenio de agente de aprendizaje por refuerzo. Mas
adelante se valida el sistema de percepcion, el cual se encarga de transformar las lecturas
de los sensores del automovil del entorno 3D en las observaciones del agente. Finalmente se
entrena el agente de aprendizaje por refuerzo en dicho entorno 3D y se realizan pruebas de
validacién para comprobar su funcionamiento.

5.1 Especificaciones de hardware y software

La validacion del sistema se llevo a cabo utilizando un computador portatil con las caracte-
risticas y los programas detallados a continuaciéon. El equipo fue adquirido previamente por
el estudiante.

1. Sistema operativo: Windows 11 Pro.
2. Version de MATLAB: R2024b.

3. CPU: Mobil AMD Ryzen™ 7 7735HS (8 nucleos /16 hilos, 16MB L3 caché, hasta 4.7
GHz max boost).

4. GPU: NVIDIA®) GeForce RTX™ 4050 Laptop GPU, 2370MHz* at 140W (2320MHz
Boost Clock+50MHz OC, 115W+25W Dynamic Boost), GDDR6 de 6 GB.

5. Memoria: 16GB DDR5-4800 SO-DIMM x 2.

45
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5.2 Validacion del modelo dindmico vehicular

Con el fin de verificar el funcionamiento adecuado del modelo dindmico vehicular es im-
portante compararlo ante un modelo més realista. Para esto se lleva a cabo una serie de
experimentos mediante la plataforma Webots, la cual integra un motor fisico que representa
de mejor forma el movimiento de un automovil.

5.2.1 Validaciéon mediante Webots

Para la validacion se compard la velocidad longitudinal y aceleracion lateral del modelo
implementado en MATLAB contra un automévil simulado mediante Webots, como se puede
ver en la figura 5.1. Este escenario corresponde al modelo de ejemplo "City" (Ciudad)
brindado por la plataforma.

Figura 5.1: Escenario para las pruebas del modelo dindmico vehicular. Fuente: elaboracién propia
a partir de la plataforma Webots.

La prueba consiste en 3 dngulos de conduccion para 5 velocidades longitudinales (2 en el
caso del angulo mas cerrado). Para cada velocidad longitudinal y dngulo de conducciéon se
calcula la aceleracion lateral, los resultados se muestran en el cuadro 5.1.
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Tabla 5.1: Comparacién de velocidad longitudinal y aceleracion lateral entre Webots y MATLAB.

Angulo de Webots MATLAB
conduccion [rad] | Velocidad  Aceleracion | Velocidad — Aceleracion

longitudinal lateral longitudinal lateral
/sl s /s /s

1 0.02 0.99 0,02

2 0.07 1.99 0,07

0.05 3 0.15 2.99 0,15

4 0.27 3.99 0,27

) 0.42 4.98 0,40

1 0.03 0.99 0,03

2 0.14 1.99 0,14

0.2 3 0.31 297 0,31

4 0.54 3.96 0,53

5 0.84 4.93 0,79

0.5 1 0.18 0.89 0,15

2 0.74 1.98 0,75

El error absoluto para cada medicion de velocidad y angulo de conduccién se muestra en el

cuadro 5.2.

Tabla 5.2: Errores absolutos en velocidad longitudinal y aceleracion lateral.

Angulo de Velocidad | Error absoluto de | Error absoluto de
conduccién | longitudinal | velocidad long. aceleracion lat.
[rad] [m/s] [m/s] [m/s?]
1 0.01 0.00
2 0.01 0.00
0.05 3 0.01 0.00
4 0.01 0.00
5 0.02 0.02
1 0.01 0.00
2 0.01 0.00
0.2 3 0.03 0.00
4 0.04 0.01
5 0.07 0.05
1 0.11 0.03
05 2 0.02 -0.01

Segun el cuadro 5.3 se obtiene un error absoluto méximo para la velocidad longitudinal y

aceleracion lateral de 0.03 m/s y 0,01 m/s?, respectivamente. Estos valores son menores que

los requeridos de 0.8 m/s y 0.8 m/s? con lo que se cumple con las métricas #9 y #10 y se

da como validado el modelo dindmico vehicular.
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5.2 Validacion del modelo dindmico vehicular

Tabla 5.3: Resumen de errores en velocidad longitudinal y aceleracién lateral.

Velocidad longitudinal [m/s]

Aceleracion lateral [m/s?|

Error absoluto promedio

Error absoluto méaximo

0.03
0.11

0.01
0.05

5.2.2 Pruebas de aceleraciéon y frenado

También se hace una prueba de aceleracion para verificar el funcionamiento adecuado del

modelo. Ya que todo automovil tienen un perfil de aceleraciéon distinto, se brinda una

verificacion con el valor tedrico de la aceleracion. Las pruebas consisten en realizar la lectura

de la aceleracion longitudinal para un valor teérico de -1, -0.5, 0.5 y 1 m/s?. Los resultados

se pueden ver en el grafico 5.2. Como se puede apreciar, para los valores de aceleracion

positiva, se tarda aproximadamente 3 segundos en llegar al valor de aceleracion final, por

otro lado, para el frenado (aceleracion negativa) se observa como alcanza el valor maximo y

desciende hasta que el auto llega al estado de reposo, en un periodo de aproximadamente 7

segundos.
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Figura 5.2: Resultados de las pruebas de aceleracién. Fuente: elaboraciéon propia.
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Una vez validado el modelo dinamico se puede proceder con la validaciéon del agente.

5.3 Validacién inicial del agente de aprendizaje por re-
fuerzo

El escenario utilizado para la validacién inicial se muestra en la figura 5.3. Las posiciones
iniciales del automoévil se muestran en azul con la flecha indicando la direcciéon. La posicion
inicial del auto se varfa de forma aleatoria en un rango de 0.1 metros, mientras que el d&ngulo
de guinada inicial se varia en un rango de 0.025 radianes, igualmente para la validacion final
del agente. Esto se hace con el fin de fomentar la generalizacion del aprendizaje del agente
durante el entrenamiento.
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Figura 5.3: Escenario de validacién inicial. Fuente: elaboraciéon propia.

Se ejecuta el entrenamiento y en la iteracion 768 se logra apreciar una buena recompensa,
la cual ademas se estabiliza alrededor de un valor de 90, como se muestra en la figura 5.4.
Debido a esto, se revisa mediante simulaciones el comportamiento del agente, en donde se
determina que el agente mantiene una velocidad adecuada, conduce sin salirse del carril y
tampoco impacta a otros vehiculos durante las simulaciones realizadas, por lo que se procede
a realizar la validacion.

En la figura 5.5 se puede apreciar la trayectoria tomada por el agente durante las simulacio-
nes. La validacion previa se realiza visualmente, la validaciéon del controlador con resultados
numeéricos se muestra en la validacion final.
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BT Episode reward for agentePPO with rIPPOAgent
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Figura 5.4: Recompensa en la seccion final de 256 episodios de entrenamiento durante la fase de
validacién inicial. La linea azul corresponde a la recompensa por episodio, la celeste
a la recompensa promedio. Fuente: elaboracion propia a partir de la plataforma de
entrenamiento de MATLAB.
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Figura 5.5: Trayectoria tomada por el agente durante la validacién inicial. Fuente: elaboracion
propia.

5.4 Validacién del sistema de percepcion

Una vez validado el comportamiento del agente se procede con el diseno del sistema de
percepcion, dicho sistema sustituird las observaciones generadas por el Driving Scenario
Designer y tiene el fin de representar mediciones més realistas para entrenar el agente de
aprendizaje por refuerzo.

5.4.1 Deteccion de carriles

Para la deteccion de carriles se sigue el flujo especificado en el diagrama 4.3. En la figura
5.6 se muestra un caso para el procesamiento de las imagenes a partir de las camaras.

En la imagen 1 se muestra las 4 fotos tomadas por las camaras, a partir de estas se genera la
vista de pajaro de la imagen 2, con la vista de péjaro es posible identificar las curvas que se
ven de verde en la imagen 3, en la imagen 4 se ven las curvas clasificadas segiin su continuidad
(continua, discontinua o desconocida) y su color (amarilla, blanca o desconocida), para darle
maés estabilidad a las lecturas se hace un union de las lineas discontinuas (como la curva #3)
y de aquellas lineas que hayan sido fracturadas (como la curva #4). Finalmente se genera
la curva resultante (linea del centro de carril color café) como se muestra en la imagen 6
con la cual se puede obtener la desviacion lateral, el error en el angulo de conducciéon y la
curvatura de la autopista.
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Figura 5.6: Flujo de procesamiento de las imagenes. Fuente: elaboracién propia.

Para la validacion de la deteccion de carriles se llevan a cabo dos pruebas: en autopista recta
y en autopista curva.

Pruebas en autopista recta

En una autopista recta es facil definir la desviacion lateral para realizar pruebas: se elige el
centro del carril y a partir de ahi se define la desviacion lateral, en este caso se eligié valores
desde -0.75m hasta 0.75m cada 0.25m. Los resultados se muestra en el cuadro 5.4.

Tabla 5.4: Errores absolutos de la desviacién lateral.

Desviacién lateral [m| |-0.75|-05 |-025| 0 |0.25| 0.5 | 0.75
Error absoluto méximo [m] | 0.03 | 0.03 | 0.03 | 0.02 | 0.02 | 0.05 | 0.02
Error absoluto promedio [m] | 0.03 | 0.03 | 0.03 | 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.01

Para revisar si la el tamano de muestra fue suficiente se utiliza la estimaciéon basada en
el valor de z para una confianza del 95% con una distribucién normal, el cual tiene un
valor aproximado de 1.96 segtn la tabla disponible en [67], la desviacion estandar y el error
absoluto maximo como se indica en la ecuacion 5.1.

196-0,
E

N =( (5.1)

Donde N es el tamano de muestra necesario, o es la desviacion estandar y E el error absoluto
maximo.
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Segun los resultados mostrados en el Cuadro 5.5, se obtuvo una confianza del 100% para un
error absoluto inferior a 0.2 m. De acuerdo con la Ecuacion 5.1, una desviacion estandar de
0.01 m implica que el tamano de muestra requerido es de al menos una mediciéon. Esta bajo
ntmero de muestras es consecuencia directa de la baja variabilidad observada. Debido a que
la cantidad de muestras es inferior a la usada (427 muestras) y el porcentaje de confianza es
el adecuado, se considera satisfecha la métrica #3 en estas pruebas.

Tabla 5.5: Estadisticas de la desviacion lateral.

Desviacion estandar [m] 0.01
Tamano de muestra 427
Porcentaje de confianza [%] | 100

De igual forma, se definen 7 errores en el angulo de conduccion desde 15° hasta -15° cada 5°.
Los resultados se muestran en el cuadro 5.6.

Tabla 5.6: Errores absolutos en grados del error de angulo de conduccion.

Error en el angulo de conducciéon [?] | 15 | 10 5 0 -5 | -10 | -15
Error absoluto maximo |[°] 0.16 | 0.44 | 0.62 | 0.18 | 0.16 | 0.22 | 5.70
Error absoluto promedio [°] 0.12 | 0.11 | 0.12 | 0.15 | 0.11 | 0.10 | 0.14

Segtin los resultados mostrados en el Cuadro 5.7, se obtuvo una confianza del 99% para un
error absoluto inferior a 0.51°. De acuerdo con la Ecuacion 5.1, una desviaciéon estandar
de 0.45° determina un tamano de muestra minimo de cuatro mediciones. Este ntimero
reducido de muestras se debe a la variabilidad moderada observada. Dado que la cantidad
de muestras (427) utilizadas supera este minimo y el nivel de confianza es adecuado, se
considera satisfecha la métrica #4 en estas pruebas.

Tabla 5.7: Estadisticas del error de angulo de conduccién.

Desviacion estandar [°] 0.45
Tamano de muestra 427
Porcentaje de confianza [%] | 99

Pruebas en carretera curva

En una autopista curva es mas dificil definir una desviacion lateral constante, por lo que
se utiliza los sensores de la aplicacion "Driving Scenario Designer" para realizar mediciones
tedricas de los carriles. Se disefia una trayectoria (figura 5.7) y se registran los datos durante

40 s, los resultados se muestran en el cuadro 5.8.
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Figura 5.7: Trayectoria del ego para la validaciéon de la deteccion de carril. Fuente: elaboracion

propia.

Tabla 5.8: Resumen de errores y estadisticas para las variables de localizacion.

Desviacion lateral [m| | Error dngulo [°] | Rho [1/m]
Error absoluto maximo 0.09 0.55 0.00139
Error absoluto promedio 0.03 0.33 0.00056
Desviacion estandar 0.02 0.17 0.00028
Tamano de muestra 444 444 444
Porcentaje de confianza [%)] 100 95 98

Segun el Cuadro 5.8, se obtuvo una confianza del 100% en la medicién de la desviacion

lateral, y del 95% en el error del 4ngulo de conduccion, con desviaciones estandar de 0.02 m

y 0.17°, respectivamente. Conforme a la ecuacion 5.1, estas bajas desviaciones implican un

tamano de muestra requerido de al menos una medicién en ambos casos, el cual es menor
que las 444 muestras tomadas. Debido a esto, y a la confianza igual o superior al 95%
obtenida, se considera satisfechas finalmente las métricas #3 y #4. Por otro lado, se logro

una confianza del 98% para un error absoluto menor a 0.0012 m~! en la medicién de la

curvatura.
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5.4.2 Deteccidon de vehiculos

Para la deteccion de vehiculos se sigue el flujo especificado en el diagrama 4.5. En la figura
5.8 se muestra un caso para el procesamiento de la nube de puntos a partir del LiDAR.

" (-8.1,-0.2)

Figura 5.8: Flujo de procesamiento de la nube de puntos. Generar nube de puntos (1), preprocesar
nube de puntos (2 y 3), agrupar puntos por densidad y calcular parametros (4).
Fuente: elaboracién propia.

En la imagen 1 se puede apreciar el efecto de los anillos de retorno del LiDAR en las
mediciones, estos efectos y otros no deseados se eliminar visiblemente en la imagen 2, luego
se aplica la reducciéon por voxeles y se obtiene la imagen 3 con una cantidad apreciable de
puntos reducidos, finalmente en la imagen 4 se aplica el agrupamiento de los puntos por
densidad y se calcula la distancia hasta el parachoques de cada vehiculo (puntos verdes), a
partir de la cual también se calcula la velocidad relativa de cada uno.

Medicion de la distancia relativa

Se sitian 2 automoviles a 5, 10, 15 y 30 metros longitudinal y lateralmente del ego y se mide
la distancia relativa hasta el parachoques de cada auto, como se muestra en las figuras 5.9
y 5.10. Los resultados se muestran en el cuadro 5.9.

Tabla 5.9: Errores absolutos de la distancia relativa. X+, X- son las mediciones longitudinales

positivas y negativas, Y+ y Y- para las laterales.

Distancia relativa [m] 5 m 10 m 15 m 30 m
X+ X Y+ Y- Y+ Y- X+ X X+ X
Error absoluto maximo [m| | 0.36 0.66 0.09 0.03 | 0.12 0.12 | 0.13 0.16 | 0.10 0.24
Error absoluto promedio [m] | 0.36 0.66 0.09 0.03 | 0.12 0.12 | 0.13 0.16 | 0.10 0.24
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Figura 5.9: Escenario para la validacion de la mediciéon longitudinal de distancia relativa (ego

vehiculo del medio). Fuente: elaboracion propia

Figura 5.10: Escenario para la validacion de la medicion lateral de distancia relativa. Fuente:
elaboracién propia.
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Segtin el cuadro 5.10 se obtiene un porcentaje de confianza del 100% para un error absoluto
promedio menor a 0.8 m y una desviaciéon estdndar de 0.18 m. Segun la ecuaciéon 5.1, se
obtiene un tamano de muestra necesario de al menos 1 medicién. Ya que el porcentaje de
confianza es superior al 95% y las mediciones fueron superiores a las necesarias, se considera
satisfecha la métrica #5 en estas pruebas.

Tabla 5.10: Estadisticas de la posicién relativa.

Desviacion estandar [m)] 0.18
Tamano de muestra 740
Porcentaje de confianza [%)] | 100

Medicion de la velocidad relativa

Para medir la velocidad relativa se le imparte una velocidad desde 2.5 hasta 15 m/s cada

2.5 m/s a dos vehiculos (por el frente y por detras), como se muestra en la figura 5.11. Los
resultados se muestran en el cuadro 5.11.

Figura 5.11: Escenario para la validacién de la medicién de velocidad relativa. Fuente: elaboracion
propia

Tabla 5.11: Errores absolutos de la velocidad relativa.

Velocidad relativa [m/s] 25 | 5 | 75 | 10 | 125 ] 15
Error absoluto maximo [m/s] | 0.26 | 0.94 | 1.31 | 1.28 | 1.15 | 0.99
Error absoluto promedio [m/s] | 0.06 | 0.20 | 0.24 | 0.23 | 0.22 | 0.24

Segiin el cuadro 5.12 se obtiene una confianza del 96% para un error absoluto promedio
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menor a 0.8 m/s y una desviacion estandar de 0.24 m. Segun la ecuacion 5.1, se obtiene un
tamano de muestra necesario de al menos 1 medicién. Ya que el porcentaje de confianza es
superior al 95% y el tamano de muestra fue suficiente, se considera satisfecha la métrica #6
en estas pruebas.

Tabla 5.12: Estadisticas de la velocidad relativa.

Desviacion estandar [m/s] 0.24
Tamano de muestra 240

Porcentaje de confianza [%] | 96

5.4.3 Pruebas del calculo del tiempo para colision (TTO)

El fin de calcular el TTO para cada automoévil es saber con cuél se va a impactar mas pronto
y determinar dicho automévil como el "objeto de importancia" para las observaciones de dis-
tancia y velocidad relativa. El objetivo de esto es reducir el espacio de observaciones, lo cual
llevara a tiempos de entrenamientos mas bajos, pero tampoco sacrificar el funcionamiento
adecuado del agente.

La primera prueba (figura 5.12) consiste en el ego y el automovil de atras con la misma
velocidad y el automovil del frente se encuentra quieto, lo que resulta en un impacto frontal.
Como se ve en el gréafico 5.13, la distancia medida es positiva (lo que refleja la posicion del
automovil al frente) y va decreciendo en magnitud hasta que se da el impacto. También se
aprecia que el valor de la velocidad relativa es de 5 m/s, lo que corresponde a la velocidad
relativa del automovil del frente.

15m 15m

Figura 5.12: Prueba de impacto frontal. Fuente: elaboracion propia.
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13: Evolucion de velocidad y distancia relativa ante impacto frontal. Fuente: elaboracion
propia.

La siguiente prueba (figura 5.14) consiste en el ego y el automovil del frente con la misma
y el automoévil del atras tiene el doble de velocidad, lo que resulta en un impacto
trasero. Como se ve en el grafico 5.15, la distancia medida es negativa (lo que refleja la
posicion del automovil atras) y va decreciendo en magnitud hasta que se da el impacto.
También se aprecia que el valor de la velocidad relativa es de 5 m/s, lo que corresponde a la
relativa del automovil de atras.

velocidad

velocidad

15m 15m

Figura 5.14: Prueba de impacto por detras. Fuente: elaboraciéon propia.
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Impacto por detras
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Figura 5.15: Evolucion de velocidad y distancia relativa ante impacto trasero. Fuente: elaboracion
propia

La ultima prueba prueba (figura 5.16) consiste en el ego siendo impactado por dos automo-
viles que tienen la misma velocidad relativa a la misma distancia relativa por delante y por
detras, lo que resulta en el mismo TTO, debido a esto, las mediciones fluctiian entre el auto
frontal y el trasero (distancia positiva y negativa) hasta que se da el choque (ver figura 5.17).
También se aprecia que el valor de la velocidad relativa es de 2.5 m/s, lo que corresponde a
la velocidad relativa del ego con respecto a los otros automoviles.

15m 15m

Figura 5.16: Prueba de impacto por ambos lados. Fuente: elaboracién propia.
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Impacto por ambos lados
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Figura 5.17: Evoluciéon de velocidad y distancia relativa ante impacto por ambos lados. Fuente:
elaboracién propia.

5.5 Validacién final del agente de aprendizaje por refuer-

Z0

En la validacion final se implementa el escenario 3D mostrado en la figura 5.18. Consta de
una secciéon de la autopista Carretera Curva, atras y al frente de la trayectoria del agente
hay 2 vehiculos a 2 m/s, una velocidad distinta a la objetivo de 5 m/s. La simulacion 3D se
puede apreciar en la figura 5.19

Luego de 1810 iteraciones de entrenamiento durante la fase final se obtiene una buena recom-
pensa durante el entrenamiento, por lo que se decide probar el funcionamiento del agente
en esta iteracion. En los cuadros 5.20, 5.21, 5.22 se muestra los resultados del error ab-
soluto para la desviacion lateral, error en el angulo de conducciéon y error de velocidad,
respectivamente.

Para la desviacion lateral el error méximo fue de 0.26 m, mientras que se mantuvo un error
promedio de 0.02 m.

Para el angulo de conduccion el error méximo fue de 0.19°, mientras que se mantuvo un
error promedio de 0.02°.

Para la velocidad objetivo el error promedio fue de 2.96 m/s. Un error cercano a 0 m/s
conllevaria chocar otro auto al llevar el ego una velocidad superior que el resto de vehiculos
en su carril, por lo que el agente prefiere mantener errores de velocidad elevados antes que
impactar con otros vehiculos.
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Figura 5.18: Escenario utilizado para la validacion final. Vehiculos en rojo y azul, el ego se sitia
en medio de ambos. Fuente: elaboracién propia.

Figura 5.19: Escenario 3D utilizado para la validacién final. El automovil ego se sitiia en medio

de los automoéviles. Fuente: elaboracién propia.
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Figura 5.20: Error absoluto en la desviacion lateral. Fuente: elaboracién propia.
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Figura 5.21: Error absoluto en el angulo de conduccién. Fuente: elaboracion propia.
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Figura 5.22: Error absoluto en la velocidad objetivo. Fuente: elaboracién propia.
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Se continu6 con 24 mediciones méas para validar mas profundamente el comportamiento del

agente, los errores para la desviacion lateral y el error en el angulo de conduccion se muestran

en el cuadro 5.13.

Tabla 5.13: Errores maximos y promedios de las pruebas 1 a 25.

Desv. prom. [m]

Ang. max. [rad]

Ang. prom. [rad]

Prueba | Desv. méax. [m]
1 0.26
2 0.22
3 0.29
4 0.31
3 0.23
6 0.27
7 0.32
8 0.31
9 0.73
10 0.29
11 0.27
12 0.36
13 0.40
14 0.24
15 0.22
16 0.22
17 0.24
18 0.29
19 0.33
20 0.20
21 0.30
22 0.35
23 0.35
24 0.25
25 0.43

0.04
0.05
0.05
0.05
0.03
0.05
0.05
0.05
0.05
0.04
0.04
0.05
0.07
0.04
0.04
0.05
0.05
0.04
0.05
0.04
0.05
0.06
0.06
0.04
0.04

0.19
0.19
0.18
0.27
0.17
0.19
0.16
0.15
0.21
0.22
0.18
0.15
0.28
0.17
0.16
0.17
0.26
0.17
0.21
0.20
0.17
0.20
0.20
0.17
0.25

0.04
0.04
0.04
0.04
0.03
0.04
0.04
0.04
0.03
0.04
0.04
0.03
0.04
0.03
0.04
0.03
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04

Como se puede apreciar se obtuvo buenos resultados de seguimiento para la trayectoria

definida durante las pruebas, la desviacién tuvo un valor maximo registrado de 0.73 m, al

ser menor que 0.75 m, se cumple con la métrica #2. Por otro lado, el error maximo en el

angulo de conduccion fue de 0.28 rad.

A partir de estas mediciones se calcula la cantidad de incidentes por millon de kilometros

(métrica #1). Ya que no se obtuvo ninguna invasion o choque durante las simulaciones, se

obtiene un resultado de 0 incidentes por millon de kilometros, por lo que se cumple con la

métrica #1, la cual especifica una tasa de incidentes menor a 1.3 incidentes por millon de

kilometros. Con la clara salvedad de que se requiere mas tiempo y kilometros de simulacion

en escenarios mas diversos para una validacion mas adecuada de esta métrica.
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5.6 Analisis econémico

En esta seccion se presenta el analisis de los recursos invertidos en el desarrollo del presente
proyecto. Dado que se trata de un proyecto de investigacion sin fines comerciales, el analisis
no se enfoca en el retorno econémico, sino en el desglose de la inversiéon necesaria para su
ejecucion.

Inicialmente, se detallan los recursos materiales, herramientas y servicios utilizados durante
el desarrollo del sistema de control basado en aprendizaje por refuerzo con garantias de
seguridad. Estos se presentan en la Tabla 5.14. La computadora personal ya habia sido
comprada con anterioridad, asi como la licencia de MATLAB por parte del ITCR, atin asi,
para el costo de la licencia se utiliza como referencia la licencia académica de MATLAB, la
cual tiene un costo aproximado de 138 mil colones [68]. La remuneracion se calcula como la
mitad del salario minimo (al ser de medio tiempo) para un ingeniero en Espana, pais donde
se realizo el proyecto, el cual es de 704479,61 colones (1200 euros) [69], para un periodo de
4 meses. Es importante destacar que este proyecto no es remunerado, por lo que realmente
no represent6é un gasto para el CS2AC-UPC.

Tabla 5.14: Inversiéon estimada en el desarrollo del proyecto

Descripcion Subtotal (¢) | Subtotal (€) | Observacion

Computadora personal 675000 1147,50 Ya disponible

Licencia MATLAB 138722,73 235,83 Proporcionada por la ins-
titucion

Remuneracion 1408 959,22 2395,23 Calculo proporcional a
50% del salario de refe-
rencia

Total 2222681,95 3778,56

Este proyecto tiene una naturaleza de investigacion con fines cientificos, por lo tanto, en
este momento no se cuenta con los insumos para realizar un retorno econémico directo. Por
otro lado, el proyecto produce una serie de retornos valiosos que fortalecen la investigacion.
Entre los principales recursos generados se destacan:

e Controlador como base para futuras investigaciones: Se desarroll6 un sistema
de control basado en aprendizaje por refuerzo que incorpora criterios de seguridad,
representando un aporte relevante al estudio de la conducciéon auténoma en entornos
dinamicos. El proyecto es pionero en el centro de investigacion y refuerza la linea de
investigacion del grupo CS2AC-UPC en control inteligente con garantias de seguridad,
y servira como base para futuras publicaciones cientificas en el centro de investigacion.

e Plataforma para la validacion de sistemas de conduccién auténoma: Se disend
e implement6é un entorno de simulacion en MATLAB con multiples escenarios que
permiten probar y validar distintas configuraciones de control. Este entorno es re-
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utilizable para futuras investigaciones, reduciendo tiempos de desarrollo y facilitando
la evaluacion comparativa de estrategias.

e Documentacién técnica exhaustiva: Se generd un conjunto completo de documen-
tos técnicos que incluye el diseno del entorno de simulacion, el codigo de los sistemas
mas importantes, las configuraciones de entrenamiento y los analisis de desempeno.
Los criterios que se utilizaron para la validacion del sistema sirven como base para la
elaboracion de investigaciones posteriores en sistemas de conduccion auténomos.

Como se observa, a pesar de que la inversion para el desarrollo de este proyecto es conside-
rable, cercana a 2.2 millones de colones, realmente los gastos en inversion para el proyecto
para el centro de investigacion fueron muy bajos. Por otro lado, aunque no se puede calcu-
lar el retorno a la inversiéon de los recursos generados de manera monetaria, los resultados
obtenidos aportan valor significativo al CS2AC y a las lineas de investigacién que promueve.
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Conclusiones y recomendaciones

El desarrollo del presente proyecto permitié6 comprobar la viabilidad de aplicar técnicas de
aprendizaje por refuerzo profundo (DRL) para el control seguro de vehiculos auténomos en
entornos simulados tridimensionales. Se logr6 integrar desde etapas tempranas del diseno
restricciones de seguridad solicitadas, las cuales fueron implementadas y validadas tanto de
forma visual como mediante métricas cuantitativas.

En primer lugar, la implementaciéon del modelo vehicular permitié simular con precision los
desplazamientos del agente, registrando errores minimos en velocidad y aceleracion durante
su validacion mediante la plataforma Webots, lo que confirma la validez del modelo dinamico
vehicular para simular el comportamiento vehicular de forma adecuada para el entrenamiento
del agente.

Durante el entrenamiento del controlador, el agente aprendié a conducir manteniéndose
dentro del carril, evitar colisiones y controlar su velocidad adecuadamente. Debido a los
resultados observados, en donde se aprecia un buen funcionamiento en la toma de decisiones
del agente, se decide proseguir con el desarrollo del sistema de percepcion.

El sistema de percepcion, basado en vision por computadora, fue capaz de detectar carriles
y estimar propiedades como la curvatura, el angulo de conducciéon y la desviacion lateral
del vehiculo, estas mediciones fueron validados con un anélisis estadistico para comprobar
su confiabilidad. Este sistema fue esencial para alimentar al controlador con informacién
confiable del entorno simulado.

No se registraron incidentes en las 25 pruebas realizadas durante la validaciéon final del
agente de aprendizaje por refuerzo. La desviacion lateral del vehiculo se mantuvo dentro de
los limites aceptados, asi como la cantidad de incidentes por kiloémetro, lo que confirma que
el enfoque propuesto es funcional como prueba de concepto.

En conjunto, el proyecto cumplié con los objetivos planteados y demuestra que el uso de
aprendizaje por refuerzo profundo con restricciones de seguridad explicitas es una estrategia
viable para el control auténomo de vehiculos. Esto sienta una base soélida para futuras
investigaciones que busquen extender la robustez del sistema a entornos mas complejos o
incluso su eventual validacion en hardware fisico.
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Finalmente, a modo de recomendacion para futuras investigaciones, debe destacarse que la
implementacion completa del entorno tridimensional de simulacién, junto con el desarro-
llo de un sistema de percepcién basado en vision por computadora y el entrenamiento de
agentes inteligentes con restricciones de seguridad, representa una carga computacional y
metodologica considerable. El algoritmo de deteccion de carril es notablemente lento de
ejecutar en tiempo real, esto debido a ser basado en métodos de visiéon por computadora
tradicionales, los cuales son inferiores en tiempo de procesamiento en comparaciéon a méto-
dos basados en inteligencia artificial. Esto limita la cantidad de escenarios y repeticiones
que pueden demostrarse dentro del periodo de tiempo asignado para el proyecto y bajo la
infraestructura disponible, por lo que es un importante area de mejora. Por otro lado, es
importante considerar mas escenarios que incluyan peatones, ciclistas, senales de tréansito,
entre muchos otros elementos, que mejoren la capacidad de generalizacion del agente a la
hora de conduccion.
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Modelo dinamico vehicular

A.1 Parametros del modelo
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Block Parameters: Bicycle Model - Force Input SAE 1670 (NED) X
Vehicle Body 3DOF Lateral (mask) (link)

Implements a 3 DOF rigid two-axle vehicle body model to calculate longitudinal, lateral, and yaw

motion. Accounts for body mass, aerodynamic drag, and weight distribution between the axles
due to acceleration and steering.

Vehicle Parameters

* Longitudinal
Number of wheels on front axle, NF [-]: 2

Number of wheels on rear axle, NR [-]: 2

Vehicle mass, m [kg]: m 1575
Longitudinal distance from center of mass to front axle, a [m]: If 1.2
Longitudinal distance from center of mass to rear axle, b[m]: Ir 1.6

Vertical distance from center of mass to axle plane, h [m]: 0.35

Initial inertial frame longitudinal position, X_o [m]: egoVeh.X0 223.46

Initial longitudinal velocity, xdot_o [m/s]: egoVeh.VLong0 0
¥ Lateral

Front tire corner stiffness, Cy_f [N/frad]: Cf 19000

Rear tire corner stiffness, Cy_r [N/rad]: Cr 33000

Initial inertial rame lateral displacement, Y_o [m]: egoVeh.Y0 -152.47

Initial lateral velocity, ydot_o [m/s]: 0

¥ Yaw
Yaw polar inertia, Izz [kg*m~2]: Iz 2875
Initial yaw angle, psi_o [rad]: egoVeh.Yaw0 -1.501

Initial yaw rate, r_o [rad/s]: 0

Figura A.1: Parte 1 de los parametros del modelo dindmico vehicular.
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¥ Aerodynamic

Longitudinal drag area, Af [m”~2]: 0

Longitudinal drag coefficient, Cd [-]: .3

0.3

Longitudinal lift coefficient, CI [-]: .1

0.1

Longitudinal drag pitch moment, Cpm [-]: .1

0.1

Relative wind angle vector, beta_w [rad]: [0:0.01:0.3]

<1x31 double>

Side force coefficient vector, Cs [-]: [0:0.03:0.9]

<1x31 double>

Yaw moment coefficient vector, Cym [-]: [0:0.01:0.3]

<1x31 double>

¥ Environment

Absolute pressure, Pabs [Pa]: 101325

Air temperature, Tair [K]: 273

Gravitational acceleration, g [m/s~2]: 9.81

Nominal friction scaling factor, mu [-]: 1

¥ Simulation

Longitudinal velocity tolerance, xdot_tol [m/s]: .01

0.01

Nominal normal force, Fznom [N]: 5000

Geometric longitudinal offset from axle plane, longOff [m]: 0

Geometric lateral offset from axle plane, latOff [m]: 0

Geometric vertical offset from axle plane, vertOff [m]: 0

Figura A.2: Parte 2 de los parametros del modelo dinamico vehicular.
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Sistemas de MATLAB /Simulink

B.1 Validacion del modelo dindmico vehicular

B.1.1 Cébdigo para la inicializacién de variables en MATLAB

10

11
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15
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17

18

19

20

21

egoActorID =

X0
YO
YawO =

egoVeh. 223 .4;

egoVeh.
egoVeh.

VX0 = 0;
VYO = 0;
VLongO = O0;

egoVeh.
egoVeh.
egoVeh.

egoVeh.Length = 4.7;

egoVeh.
egoVeh.CGToFrontAxle

egoVeh.CGToRearAxle

-152.471;
-87 * pi / 180;

RearOverhang =

double (1) ;

g

egoVeh.Length/2 - 1;

egoVeh.Length/2 - 1;
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m = 1575;

Iz = 2875;

1f = 1.2;

lr = 1.6;

Cf = 19000;

Cr = 33000;

load ( )
tau = 0.5;

tau2 = 0.07;

u_min = -1;
u_max = 1;
ax_min = -1;
ax_max = 1;

Listing B.1: helperVDM.m

B.1.2 Diagramas de Simulink

B.1.3 Cédigos de Simulink

function R = calcularRadio(x, y)

persistent xs ys k
if isempty(xs)
xs = zeros(1,3);
ys = zeros(1,3);
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'

Escenario 3D

Modelo dinamico

:

Angulo de conduccion

CuboidTo3DSimulation

Actor ActorlD: 1

Yaw

Calcular parametros

Yaw

=

(@)

Simulation 3D Vehicle with Ground Following 4 5

ActorName = SimulinkVehicle1
PassVehMesh = Muscle car
VehColor = Red
InitialPos = [egoVeh.X0,egoVeh.Y0,10]
InitialRot = [0,0,egoVeh.Yaw(]
Priority = -1

posicion X

velocidad x

Pose

Aceleracion

Modelo Dinamico Vehicular

velocidad y

posicion Y

calcularRadio

vx_global

vy_global ‘

v_ego_x

transformarVelAEgo

Diametro

blocidad longitudinal”

Figura B.1: Diagrama para las pruebas del modelo dindmico vehicular.




84 B.1 Validacién del modelo dindmico vehicular

S
<> " i» Position 1 ——®{pos

Info Lg
» WhiAngF g xaon N
Angulo de conduccién | " <Ydot>
N\ xdot —— Velocity 2| vel

Aceleracion ‘ 4 -
Fuerza frontal [ FxF ydot packEgo Pose
Yaw Angle 3 {—— yaw
Frenado ) T T yaw
Si » —
l P | IR |
'
Fuerza trasera [———W FXR Yaw Rate 4 ——yawRate
—— W xdot R Tovaaa T yaw_rate
TR
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X_o = egoVeh.X0
Y_o = egoVeh.YO
psi_o = egoVeh.Yaw0
xdot_o = egoVeh.VLong0
ydot_0 =0

velocidad longitudinal

Figura B.2: Diagrama del modelo dindmico vehicular implementado en el proyecto.
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Velocity

> —u
Yaw Angle 3
4 » —u »( 4
Yaw Rate 4

Figura B.3: Diagrama de la conversiéon de signos.
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Trivial Driveline

Aceleracion

1

Fuerza frontal

Aceleracion

1

Lower level dynamics1

:

Fuerza trasera
Frenado

Frenado

1
tau2 - s+ 1

Lower level dynamics2

xdot

Figura B.4: Diagrama del acelerado y frenado.
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k = uint32(0);
end

kK =k + 1;
idx = mod(double(k-1),3) + 1;
xs (idx) = x;

Y

ys (idx)

if k < 3
R = NalN;
return
end

id = mod(double(k-1):-1:double(k-3),3) + 1;

x1 = xs(id(3)); y1
x2 = xs(id(2)); y2
x3 = xs(id(1)); y3

ys (id (3));
ys(id(2));
ys(id (1)) ;

ssfa = hypot(x2 - x3, y2 - y3);
35 = hypot(xl - x3, yl - y3);
36| c = hypot(xl - x2, yl - y2);

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

ot

s = 0.5 x (a + b + c);
area2 = s * (s - a) * (s - b) *x (s - c);
if area2 <= 0
R = NalN;
return
end

=
1]

sqrt (area?2) ;

j=v]
Il

2%a * b *x ¢ / (4 * A);
end

Listing B.2: calcularRadio.m

function v_ego_x = transformarVelAEgo (vx_global,

vy_global,

yaw)
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v_ego_x = sin(yaw) * vy_global + cos(yaw) * vx_global;
end

Listing B.3: transformarVelAEgo.m

function a

= packEgo (pos,vel,yaw,yawRate, egoActorID)

a = struct (...

b

H

, egolActorID, ...
, [pos(1) pos(2) 0],
, [vel(1) vel(2) 0],
0,
0,
yaw,

,[0 0 yawRate]);

Listing B.4: packEgo.m

B.2 Validacién del sistema de percepciéon: deteccion de

carril

B.2.1 Cédigo para la inicializacién de variables en MATLAB

u_min =

u_max
ax_min

ax_max
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egoActorID=double (1) ;

egoVeh .X0 =
egoVeh .Y0 =
egoVeh.Yaw0 = O;

egoVeh .VX0 = O0;
egoVeh . VYO = O0;
egoVeh.VLongO = O;

NumColumns=1920;
NumRows=1080;
FOV=T74;
pitchCam=30;

camera.NumColumns = NumColumns;

camera.NumRows = NumRows;

camera.Field0fView = [FOV,FOV];

camera.ImageSize = [camera.NumRows, camera.NumColumns];
camera.PrincipalPoint = [camera.NumColumns, camera.NumRows]/2;
camera.Focallength = [camera.NumColumns / (2xtand(FOV)), camera.

NumColumns / (2*xtand(FOV))];

camera2 = camera;
camerad = camera;
camera4 = camera;
camera.Position = [2.5, 0, 0.7];

camera?2.Position = [-2.5, 0, 0.894];
[0, 1.88/2, 0.7]1;
[0, -1.88/2, 0.7];

camerald.Position

camerad .Position

camera.Rotation = [0, pitchCam, 0];

[0, pitchCam, 180];
[0, pitchCam, 90];
[0, pitchCam, 270];

camera?2.Rotation

camera3.Rotation

camera4 .Rotation
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61

62| Load ( )
63| Load ( )
64| Load ( )

Listing B.5: helperCV.m

B.2.2 Funciones para la deteccién de carril

-

function [deviacionLateral ,errorAngulo,curvatural= procesarFrame (
imgEntradal, imgEntrada2,imgEntrada3, imgEntrada4,sensorl, sensor2,
sensor3 ,sensor4d)

4 vistaPajarol = obtenerVistaPajaroFrenteAtras(imgEntradal, sensorl)
5 vistaPajaro2 = obtenerVistaPajaroFrenteAtras (imgEntrada2,sensor2)
6

7

8 vistaPajaro3 = obtenerVistaPajarolLados (imgEntrada3, sensor3);

9 vistaPajaro4 = obtenerVistaPajaroLados (imgEntrada4 ,bsensor4);

10

11 densidadPixeles = 50;

12

13

14 [vistaPajaroA,centroX,centroY] = unirImagenes(vistaPajaro2,

vistaPajarol);
15

16

17 [vistaPajaroB] = unirImagenes2(vistaPajaro4,vistaPajaro3);

18

19

20 vistaPajaroFinal = unirImagenes3(vistaPajaroA,vistaPajaroB);
21

22

23 imgBinaria = preprocesarImagen(vistaPajaroFinal);

24

25

26 lineasDetectadas = detectarLineas(imgBinaria,vistaPajaroFinal);
27

28

29 lineasEtiquetadas = etiquetadolLineas(lineasDetectadas,

densidadPixeles) ;
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lineasUnidas = unirSegmentos(lineasEtiquetadas);

centroCarril = unirCarrilesCentrales(lineasUnidas, centroX,
centroY) ;

[deviacionLateral, errorAngulo, curvatural] = distanciaDesdePunto (

centroCarril, centroX, centroY, densidadPixeles);

end

Listing B.6: procesarFrame.m

function vistaPajaro = obtenerVistaPajaroFrenteAtras(imgEntrada,
sensor)

vistaSalida = [0 7.5 -7 71;

densidadPixeles = 50;

tamanoImagenSalida = [7.5 * densidadPixeles, 14 * densidadPixeles

1;

bev = birdsEyeView (sensor, vistaSalida, tamanoImagenSalida);

vistaPajaro = transformImage (bev, imgEntrada);

end

Listing B.7: obtenerVistaPajaroFrenteAtras.m

1l function vistaPajaro = obtenerVistaPajaroLados (imgEntrada, sensor)

2

3
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vistaSalida = [0 8.06 -5 5];

tamanoImagenSalida = [403, 500];

bev = birdsEyeView(sensor, vistaSalida, tamanoImagenSalida);

vistaPajaro = transformImage (bev, imgEntrada);

end

Listing B.8: obtenerVistaPajaroLados.m

function [imgSalida, centroX, centroY] = unirImagenes (imghA, imgB)

alto_total = 1000;
ancho_total = 700;

canales = 3;
h_sep = 250;

alto_img2 = 375;
alto_imgl = 375;

imgSalida = zeros(alto_total, ancho_total, canales, ) 8

imgB_rot = flip(flip(imgB,1),2);

yA_ini = 1;

yA_fin = yA_ini + alto_imgl - 1;
yB_ini = yA_fin + h_sep + 1;
yB_fin = yB_ini + alto_img2 - 1;

y_imgSalida_ini = round((yA_fin + yB_ini)/2 - alto_total/2);
y_imgSalida_fin = y_imgSalida_ini + alto_total - 1;

big_canvas = zeros(yB_fin, ancho_total, canales, )
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if yA_fin <= size(big_canvas,1)

big_canvas(yA_ini:yA_fin, :, :) = imgA;

end

if yB_ini <= size(big_canvas,1)
big_canvas(yB_ini:yB_fin, :, :) = imgB_rot;

end

if y_imgSalida_fin <= size(big_canvas,1)

imgSalida = big_canvas(y_imgSalida_ini:y_imgSalida_fin,
else
imgSalida = big_canvas(end - alto_total + 1:end,
end
centroX = int32(ancho_total / 2);
centroY = int32(alto_total / 2);
end
Listing B.9: unirlmagenes.m
function imgSalida = unirImagenes2(imgA, imgB)

alto_total = 1000;

ancho_total = 700;

canales = 3;

v_sep = 94;

ancho_img = 403;

imgSalida = zeros(alto_total, ancho_total, canales,

imgA_rot = rot90(imghA, 1);
imgB_rot = rot90(imgB,3);

imgA_rot = pad_to_height (imgA_rot,alto_total);
imgB_rot = pad_to_height(imgB_rot,alto_total);
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xA_ini = 1;
xA_fin = xA_ini + ancho_img - 1;
xB_ini = xA_fin + v_sep + 1;
xB_fin = xB_ini + ancho_img - 1;
x_imgSalida_ini = round((xA_fin + xB_ini)/2 - ancho_total/2);
x_imgSalida_fin = x_imgSalida_ini + ancho_total - 1;
big_canvas = zeros(alto_total, xB_fin, canales, )
if xA_fin <= size(big_canvas,2)
big_canvas(:,xA_ini:xA_fin, :) = imgA_rot;
end
if xB_ini <= size(big_canvas,2)
big_canvas(:,xB_ini:xB_fin, :) = imgB_rot;
end
if x_imgSalida_fin <= size(big_canvas,2)
imgSalida = big_canvas(:, x_imgSalida_ini:x_imgSalida_fin, :)
else
imgSalida = big_canvas(:,end - ancho_total + 1l:end, :);
end
end

function img_padded

pad_to_height (img, alto_objetivo)

[alto_original, ancho, canales] = size(img);

padding = alto_objetivo - alto_original;

if padding <= 0
img_padded = img(l:alto_objetivo,:,:);
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return;
end

pad_top = floor(padding / 2);

pad_bottom = padding - pad_top;

img_padded = padarray(img, [pad_top, 0], O, ) 8

img_padded = padarray(img_padded, [pad_bottom, 0], O, )
end

Listing B.10: unirlmagenes2.m

function out = unirImagenes3(vistaPajaroA, vistaPajaroB)

assert(all(size(vistaPajaroA) == size(vistaPajaroB)),

)
[h, w, "] = size(vistaPajaroA);

[xGrid, yGrid] = meshgrid(l:w, 1:h);
y_sup =-0.330144*xxGrid+722.33014;
y_inf = 0.320574*xxGrid+282.67943;

y_sup2=0.328571*xxGrid+492;
y_inf2=-0.428571*xGrid+560;

(xGrid <= 350) & (yGrid < y_sup) & (yGrid > y_inf);
(xGrid >= 350) & (yGrid < y_sup2) & (yGrid > y_inf?2

mascara_izq

mascara_der

) 4
mascara = mascara_izq | mascara_der;
mascaraRGB = repmat (mascara, [1, 1, 3]);

out = vistaPajarol;
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29 out (mascaraRGB) = vistaPajaroB(mascaraRGB) ;
30| end
Listing B.11: unirlmagenes3.m
1| function imgBinaria = preprocesarlImagen(vistaPajaro)
2
3 imagenGris = rgb2gray(vistaPajaro);
4
5 kernel = [-1 -1 -1 -1 0 1 1 1;
6 -1 -1 -1 -1 011 1;
7 -1 -1 -1 -10111;
8 -1 -1 -1 -1 0111;
9 -1 -1 -1 -10111;
10 -1 -1 -1 -1 0111,
11 -1 -1 -1 -1 011 1;
12 -1 -1 -1 -10 11 1];
13
14 imgFiltrada = imfilter (imagenGris, kernel, )
15
16 if size(imgFiltrada, 3) == 3
17 imgFiltrada = rgb2gray(imgFiltrada);
18 end
19 imgBinaria = imgFiltrada;
20
21 [h, w] = size(imgBinaria);
22 mascara = zeros(h, w);
23
24
25
26
27 poligonoCentro = [...
28 282, 372;
29 355, 338;
30 433, 370;
31 407, 495;
32 420, 632;
33 350, 621;
34 280, 629;
35 292, 489
36 1;
37
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coords = reshape(poligonoCentro.’, 1, []);
mascara = insertShape (mascara, , coords,
[255 255 255], , 1)

mascara = im2gray(mascara);
mascara = imbinarize(mascara) ;
imgBinaria(mascara) = 0;
end
Listing B.12: preprocesarlmagen.m
function lineas = detectarLineas(imgBinaria, imagenColor)
suavizado = imgaussfilt (double(imgBinaria), 2);
bordes = edge(suavizado, , 0.1);
bordes = bwareaopen(bordes, 20);
bordes = imdilate(bordes, strel( , 5, 0));
cc = bwconncomp (bordes) ;

stats = regionprops(cc, )
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tamano = 100;

maxlineas = 1

estructuraVac

B

B

» 0,

b

b

, 1

)

lineas =

indicelLinea =

for k =

pixels =

1:min

repmat (estructuraVacia,

00;

struct (
[0 0],
[0 0],

0,

ia =

zeros (1,100) ,
zeros (1,100) ,

llll, .
nt32(0),
"desconocida"

maxlineas, 1);

1;

(length(stats), maxlineas)
stats (k) .Pixellist;

if size(pixels,1) > tamano

dy =

dx =

if dx
[
y
X

double (max (pixels (:,2)))
double (max (pixels (:,1)))

< dy
idx] =
= pixels(idx,2);

sort (pixels(:,2));

= pixels(idx,1);

= polyfit(y, x, 2);

- double(min(pixels(:,2)));
- double(min(pixels(:,1)));
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linspace(min(y), max(y), 100);
polyval(p, y_fit);

y_fit
x_fit

else
[7, idx] = sort(pixels(:,1));
x = pixels(idx,1);
y = pixels(idx,2);
p = polyfit(x, y, 2);

x_fit = linspace(min(x), max(x), 100);
y_fit = polyval(p, x_fit);

end

lin_idx = sub2ind(size(imgBinaria), pixels(:,2), pixels
(:,1));

R = imagenColor(:,:,1); G = imagenColor(:,:,2); B =
imagenColor (:,:,3);

prom = [mean(R(lin_idx)), mean(G(lin_idx)), mean (B(
lin_idx))];

if prom(1) > 120 && prom(2) > 120 && prom(3) < 160 &&
prom(1) - prom(3) > 20 && prom(2) - prom(3) > 20
color = "amarilla";
elseif max([abs(prom(1l) - prom(2)), abs(prom(2) - prom(3)
), abs(prom(1) - prom(3))]) < 30 && mean(prom) > 130
color = "blanca";
else
disp (prom (1))
disp (prom(2))
disp(prom(3))
color = "desconocida";
end

x1 = round(x_fit(1)); y1 = round(y_fit(1));
x2 round (x_fit(end)); y2 = round(y_fit(end));

theta = atand((y2 - y1) / (x2 - x1 + eps));

rho = x1 * cosd(theta) + yl1 * sind(theta);

lineas(indiceLinea) .pointl = [x1, y1];
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lineas(indicelLinea) .point2 = [x2, y2];
lineas (indicelinea) .theta = theta;
lineas (indicelinea) .rho = rho;
lineas (indicelinea) .x_fit = x_fit;
lineas(indicelLinea) .y_fit = y_fit;
lineas (indicelinea) .color = color;
lineas(indicelLinea) .tipo = int32(0);
indicelLinea = indicelinea + 1;
end
end
lineas = lineas(l1:indicelinea-1);
end
Listing B.13: detectarLineas.m
function lineas = etiquetadolineas(lineas, densidadPixeles)
umbral_largo_px = round (1.8 * densidadPixeles);

umbral_corto_px round (1.3 * densidadPixeles);

for k = 1:length(lineas)

x_fit
y_fit

lineas (k) .x_fit;

lineas (k) .y_fit;

tipo = int32(0);

continuidad = "desconocida";

if isempty(x_fit) || isempty(y_fit)
lineas (k) .tipo = tipo;
lineas (k) .continuidad = continuidad;
continue;

end
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largo_px = abs(

if largo_px <=
continuidad
elseif largo_px
continuidad

max (y_fit) - min(y_£fit));

umbral_corto_px
= "desconocida";
> umbral_largo_px

"continua";
else

continuidad "discontinua";
end

tipo = int32(1);

lineas (k) .tipo = tipo;

lineas (k) .continuidad = continuidad;
end
end
Listing B.14: etiquetadoLineas.m
function lineasSalida = unirSegmentos (linesIn)

R_doble = 50;

R_extX = 150;
R_extY = 600;
maxLineas = 100;

usados = false(l, length(linesIn));

lineasSalida = repmat(struct(
, zeros (1,100),
, zeros(1,100),
, int32(0),

nn
3

, "desconocida"), maxLineas,

outIdx 1;

for i = 1:length(linesIn)

1)
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if usados (i), continue; end
tipo = 1;
linesLeft = true;
grupo = 1i;
usados (i) = true;
base = linesIn(i);
while linesLeft
Xx_base = base.x_fit;

y_base = base.y_fit;
extension = 0;

i+1:1length(linesIn)
if usados(j),

for j =
continue; end
candidato = linesIn(j);

if candidato.color =

base.color ||

candidato.

continuidad “= base.continuidad

continue;

candidato.y_fit(1)]1;

end

pil = [x_base(l), y_base(1)];

pi2 = [x_base(end), y_base(end)];
pjl = [candidato.x_fit (1),

pj2 = [candidato.x_fit (end),

distX = min ([
abs (pi1 (1)
abs (pi2 (1)

- pj1(1)),

if distX < R_doble
usados (j) = true;
base.color =

grupo (end+1) = j;
end
end

abs (pi1 (1)
abs (pi2 (1)

candidato.y_fit(end)];

- pj2(1)),
- pj2(1))1);

candidato.color;
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for j = i+1:length(linesIn)
if usados(j), continue; end

candidato = linesIn(j);
if candidato.color ~= base.color || candidato.
continuidad "= base.continuidad
continue;

end

pil = [x_base(l), y_base(1)];

pi2 = [x_base(end), y_base(end)];

pjl = [candidato.x_fit (1), candidato.y_fit(1)];

pj2 = [candidato.x_fit(end), candidato.y_fit(end)];
yCentro = linesIn(j).y_fit(floor(end/2));

distX = min ([
abs (pil (1) pj1 (1)), abs(pi1 (1) pj2(1)),
abs (pi2(1) - pj1(1)), abs(pi2(1) - pj2(1))1);

distY = min ([
abs (pil(2)
abs (pi2(2)

pjl1(2)), abs(pil(2)
pjl(2)), abs(pi2(2)

pj2(2)),
pji2(2))1);

if distX < R_extX && distY < R_extY
base = linesIn(j);
usados (j) = true;
grupo (end+1) = j;
extension = 1;
end

yMin = min(linesIn(i).y_£fit);
yMax = max(linesIn(i).y_fit);
if yCentro >= yMin && yCentro <= yMax && distX <
R_doble
tipo = 2;
end
end

if “extension
linesLeft = false;

103
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104 end

105 end

106

107

108 n = length(grupo);

109 y_min_list = zeros(n,1);

110 y_max_list = zeros(n,1);

111

112 for k = 1:n

113 idx = grupo(k);

114 y_vals = linesIn(idx).y_fit;

115 y_min_list(k) = min(y_vals);

116 y_max_list (k) = max(y_vals);

117 end

118

119

120 y_min_unicos = unique(y_min_list);

121 y_max_unicos = unique(y_max_list);

122

123 y_min_ordenado = sort(y_min_unicos, );
124 y_max_ordenado = sort(y_max_unicos, )
125

126 if length(y_min_ordenado) >= 2 && tipo == 2
127 y_min = y_min_ordenado (2);

128 else

129 y_min = y_min_ordenado (1) ;

130 end

131 if length(y_max_ordenado) >= 2 && tipo == 2
132 y_max = y_max_ordenado (2);

133 else

134 y_max = y_max_ordenado (1) ;

135 end

136

137

138 total = 0;

139 x_all = zeros(1l, 100 * length(grupo));

140 y_all = zeros (1, 100 * length(grupo));

141

142 for k = 1:length(grupo)

143 idx = grupo(k);

144 n = length(linesIn(idx).x_fit);

145 x_all(total+l:total+n) = linesIn(idx) .x_fit;
146 y_all(total+1l:total+n) = linesIn(idx).y_fit;
147 total = total + n;

148 end

149
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mask = (y_all >= y_min) & (y_all <= y_max);
x_all x_all (mask) ;
y_all y_all (mask) ;

[y_all, idxSort] = sort(y_all);
x_all x_all(idxSort) ;

p = polyfit(y_all, x_all, 2);
y_fit = linspace(y_min, y_max, 100);
x_fit polyval(p, y_fit);

lineasSalida(outIdx) .x_fit x_fit;
lineasSalida(outIdx).y_fit = y_fit;
lineasSalida(outIdx).tipo = int32(tipo);

lineasSalida(outIdx).color = base.color;
lineasSalida(outIdx) .continuidad = base.continuidad;

outIdx = outlIdx + 1;
end
lineasSalida = lineasSalida(1:outIdx-1);

end

function out = fixedLengthStringlO(str)

out char (32 * ones(1,10));
str = char(str);

n = min(length(str), 10);
out (1:n) = str(l:mn);

end

function out = fixedLengthStringlb5(str)

char (32 * ones(1,15));
char (str);

n = min(length(str), 15);
out(1:n) = str(il:n);

out

str

end

Listing B.15: unirSegmentos.m

function curvaCentral = unirCarrilesCentrales(curvas, A, B)
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minDistIzq

minDistDer

inf ;

inf ;

idxIzq = -1;

idxDer = -1;

=
Il

for

end

double (A);

double (B) ;

1:1length(curvas)

= curvas(k).x_fit;
= curvas (k) .y_fit;

x < A;
x > A,

idx_izq

idx_der

if any(idx_izq)
dist = sqrt((x(idx_izq) - A).~2 + (y(idx_izq) - B)."2);
[dmin, ~] = min(dist);
if dmin < minDistIzq
minDistIzq = dmin;
idxIzq = k;
end
end

if any(idx_der)
dist = sqrt((x(idx_der) - A)."2 + (y(idx_der) - B)."2);
[dmin, ~] = min(dist);
if dmin < minDistDer
minDistDer = dmin;
idxDer = k;
end
end

curvaCentral = struct(

zeros (1,100),
zeros (1,100));

-

if idxIzq == -1 || idxDer == -1
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end

return;

end

tempIzq = curvas (idxIzq);

tempDer = curvas (idxDer);

x_izq = templzq.x_fit;
y_izq = templzq.y_£fit;
x_der = tempDer.x_fit;
y_der = tempDer.y_fit;

y_min = max(min(y_izq), min(y_der));
y_max = min(max(y_izq), max(y_der));
y_fit = linspace(y_min, y_max, 100);

x_izq_interp = interpl(y_izq, x_izq, y_fit, 5 )
x_der_interp = interpl(y_der, x_der, y_fit, 5 )
x_central = (x_izq_interp + x_der_interp) / 2;

curvaCentral .x_fit = x_central;

curvaCentral .y_fit = y_fit;

p = polyfit(y_fit, x_central, 2);

y_extendido linspace (0, 1200, 100);

x_extendido = polyval(p, y_extendido);

curvaCentral .x_fit = x_extendido;

curvaCentral .y_fit y_extendido;

Listing B.16: unirCarrilesCentrales.m

1| function [distancia, angulo, curvatural] = distanciaDesdePunto (curva,

A, B, densidad)
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x = curva.x_fit;

y = curva.y_fit;

A = double(A);

B = double(B);

d = sqrt((x - A)."2 + (y - B)."2);
distancia = -min(d) / densidad;
margen = 100;

idx = y >= (B - margen) & y <= (B + margen);

if nnz(idx) < 5
angulo = 0;
curvatura = O0;
return;

end

x (idx) ;
y (idx);

X_recorte

y_recorte

densidad;

~ O

densidad;

p = polyfit(y_m, x_m, 2);
= p(1);
b = p(2);

)

yO = B / densidad;

dx1 2 x a x yO + b;
dx2 = 2 * a;

curvatura = dx2 / (1 + dx1-2)-(3/2);
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19 angulo = atan(dx1);
50

51| end

Listing B.17: distanciaDesdePunto.m

B.2.3 Diagramas de Simulink

Camaras Procesamiento de imagenes
hampel_filter &l
Image [—# 1 2 b
3 pro F imulink N hampel_filter
\—P u y +0.00008403 =%
i frame ham;t;jil(er i
Image ——
Fotos - -
Vidow Viewar Mediciones tedricas
Video
Viewer Image
Image [ o [E— S,
» Image 1 Detecc(6n Camara 1 Lineas1 el *
. - = 3 vi :792 eé\'T
P Image 2
P Lineas' . Detecc|én Gamara 2 Lineas2 ol (}}QJ’
P Image imgSalida3 Sensores
Image
—PX
i Acte 5
Usar StraightRoadCV para Vehicle ot Escenario
pruebas en carretera recta, Lane Y
StraightRoadCV Boundaries O Q
CurvedRoadCV para (Vehicle Coord.) o vaw
ruebas en carretera curva Ego vehicle Pose
P poo——— 1(W°r'd Coord.) Simulation 3D Vehicle with Ground Following 4 5
cenario Reader X |
Cambiar escenario a C\iBoiaToaDSimuiaton ActorName = SimulinkVehicle1
. PassVehMesh = Sed:
StraightRoad o CurvedRoad ? ' Actor = pctoriD: 1 \ e
‘| H InitialPos = [0,0,1]
Segun se neceSIte @ Yaw Ini!ialR:‘;lllj [Ol,)g,eg:JVeh.YaWO]
Priority = -1
Figura B.5: Diagrama para las pruebas de la deteccion de carril.
B.2.4 Coédigos de Simulink
1| function [a,b,c,frame] = procesarFrameSimulink (imgEntradal,
imgEntrada2 ,imgEntrada3, imgEntrada4)
2
3
4
5 imgEntradal = imgEntradal(:, :, :, end);
6 imgEntrada2 = imgEntrada2(:, :, :, end);
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curvatura [ D2R
P LaneBoundaries1
X <LaneBoundaries> rho
Lineas1
errorAngulo | D2R
combinarLineas e2
<LaneBoundaries>» LaneBoundaries2 desviacionLateral [ —u
Lineas2 el

Figura B.6: Diagrama para combinar las lecturas de carril teoricas.
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@

Actores

Lineas

A

Actors Object
Vision Detections

Detection

Generator
Lane [Sensor Index: 1] Lane
Boundaries Detections

Camera

Actors Object
Vision Detections

Detection

Generator

Lane
Boundaries

[Sensor Index: 2]

Lane
Detections

v

Camera1

Deteccién Camara 1

Deteccion Camara 2

Figura B.7: Diagrama para el sistema de deteccién tedrico.
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imgEntrada3 = imgEntrada3(:, :, :, end);

imgEntrada4 imgEntrada4 (:, :, :, end);

persistent sensorl sensor2 sensor3 sensoréd
if isempty(sensorl)

sz = [1080, 1920];

fov = 74;

f = [sz(2)/(2xtand(fov)), sz(2)/(2xtand(fov))];
pp = [sz(2)/2, sz(1)/2];

intrinsics = cameralntrinsics(f, pp, sz);

sensorl = monoCamera(intrinsics, 0.7, , 30);
sensor2 = monoCamera(intrinsics, 0.894, , 30);
sensor3 = monoCamera(intrinsics, 0.7, , 30);
sensor4 = monoCamera(intrinsics, 0.7, , 30);

end

[a,b,c,frame] procesarFrame2 (imgEntradal, imgEntrada2,
imgEntrada3, imgEntrada4, sensorl, sensor2,sensor3,sensord);

end

Listing B.18: procesarFrameSimulink.m

function [curvatura, errorAngulo, desviacionlLateral] = combinarLineas
(LaneBoundariesl, LaneBoundaries?2)

LaneWidth

Il
w
(@}

curvatura 0;
errorAngulo = 0;

desviacionLateral = O0;

if isempty(LaneBoundariesl)
allBoundaries = LaneBoundaries2(:);
elseif isempty(LaneBoundaries2)
allBoundaries = LaneBoundariesl1 (:);
else

allBoundaries [LaneBoundaries1(:); LaneBoundaries2(:)];




19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

58

B Sistemas de MATLAB/Simulink

113

end

if isempty(allBoundaries)
return;
end

sumCurv = 0;
sumAngulo = 0;
sumDesvLat = 0;

count = 0;

for i 1:numel (allBoundaries)

(ov]
1]

allBoundaries (i) ;

if B.Strength >= 0.05

if B.LateralOffset >= 0
B.LateralOffset - LaneWidth / 2;

lateralError

else

lateralError B.LateralOffset + LaneWidth / 2;

end

sumCurv = sumCurv + B.Curvature;
sumAngulo = sumAngulo + B.HeadingAngle;
sumDesvLat = sumDesvlLat + lateralError;
count = count + 1;
end
end

if count > O
curvatura = sumCurv / count;
errorAngulo = sumAngulo / count;
desviacionlLateral = sumDesvlLat / count;
end

end

Listing B.19: combinarLineas.m




10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

114 B.3 Validacién del sistema de percepcion: deteccion de vehiculos

B.3 Validacién del sistema de percepciéon: deteccion de
vehiculos

B.3.1 Cédigo para la inicializacién de variables en MATLAB

tau = 0.5;
tau2 = 0.07;

u_min = -1;
u_max = 1;
ax_min = -1;

ax_max = 1;

egoActorID=double (1) ;

egoVeh .X0 =
egoVeh.Y0 =
egoVeh.Yaw0 = O;

0;
0

b

egoVeh .VX0 = O0;
egoVeh . VYO = O0;
egoVeh .VLongO = O0;

load("Sistema de percepci n\AlgoritmoRADAR\busPose.mat")

Listing B.20: helperLidar.m

B.3.2 Diagramas de Simulink

B.3.3 C(Cobdigos de Simulink

1| function [centrosXY, framel, frame2, frame3,frame4] =

procesarLidarSimulink (rawLidarFrame)
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Procesamiento LIDAR

O " now no »
/)
Point cloud 4
( O velocidadesRelativas N
B centrosXY._prev ™ S
Video Viewer1
_now
— | Video T
centros mage /o hampel_filter
framet f—————
centrosXY._prev
rawLidarFrame <\ frame2 Video Viewer2 ca|c\ﬁrrc
II}7»

procesarl i i
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9 Viewer

u

b 4
(GEvaturs hampel_fiiter v
Video Viewer3
. X
Escenario
CuboidTo3DSimulation
il ActorlD: 1 Y
Yaw
ctors Simulation 3D Vehicle with Ground Following 4
(Vehicle Coord.)
StraightRoadLiDAR ActorName = SimulinkVehicle4
T — PassVehMesh = Sedan
(World Coord.) VehColor = Red
InitialPos = [egoVeh.X0,egoVeh.Y0,1]
E———— InitialRot = [0,0,egoVeh.Yaw0]
P
X
CuboidTo3DSimulation
J fcter ActorlD: 2 Y
Yaw
Simulation 3D Vehicle with Ground Following 6
ActorName = SimulinkVehicle6
PassVehMesh = Sedan
VehColor = Yellow
InitialPos = [-110,3.5,1]
InitialRot = [0,0,egoVeh. Yaw0]
riority = -
X X
Actor CuboidTo3DSimulation Y v @
Yaw Yaw

Simulation 3D Vehicle with Ground Following 5
SimulinkVehicle5
PassVehMesh = Muscle car
VehColor = Green
InitialPos = [-100,egoVeh.Y0,1]
InitialRot = [0,0,egoVeh.Yaw0]
Priority = -1

Figura B.8: Diagrama para las pruebas de la deteccién de vehiculos.
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canvasSize = 600;
escala = 10;
centroCanvas = round(canvasSize / 2);
framel = uint8(zeros(canvasSize, canvasSize, 3));
frame2 = uint8(zeros(canvasSize, canvasSize, 3));
frame3 = uint8(zeros (canvasSize, canvasSize, 3));
frame4 = uint8(zeros (canvasSize, canvasSize, 3));
xyzAll = reshape(rawlLidarFrame, [], 3);
xyz0ut = zeros (72000, 3);
valid = all(isfinite(xyzAll) ,2) & any(xyzAll ~= 0, 2);
xyzA11l = xyzAll(valid,:);
for k = 1:size(xyzAll, 1)

x_px = round(centroCanvas + xyzAll(k,1) * escala);

y_px = round(centroCanvas - xyzAll(k,2) * escala);

if x_px > 0 && x_px <= canvasSize && y_px > 0 && y_px <=

canvasSize
framel (y_px, x_px, :) = 255;

end
end
count = 0;
for i = 1:size(xyzAll,1)

pt = xyzAll(i,:);

if all(isfinite(pt)) && any(pt ~= 0)

count = count + 1;
xyz0ut (count ,:) = pt;

end
end
for i = count+1l:size(xyz0ut,1)

xyz0ut (i,:) = Nal;




46

47

48

49

50

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

B Sistemas de MATLAB/Simulink

117

end
xyz = xyz0Out;

max0bjs = 2;

roi = [-45 45 -10 10 -1.8 1.2];
centrosXY = NaN(maxObjs, 2);
xyz = cropPointCloudByROI (xyz, roi);
for k = 1:size(xyz,1)
x_px = round(centroCanvas + xyz(k,1) * escala);
y_px = round(centroCanvas - xyz(k,2) * escala);
if x_px > 0 && x_px <= canvasSize && y_px > 0 && y_px <=
canvasSize
frame2(y_px, x_px, :) = 255;
end
end
voxelSize = 0.2;
maxVoxels = 500;
xyz = voxelGridFilter (xyz, voxelSize, maxVoxels);
for k = 1:size(xyz,1)
x_px = round(centroCanvas + xyz(k,1) * escala);
y_px = round(centroCanvas - xyz(k,2) * escala);
if x_px > 0 && x_px <= canvasSize && y_px > 0 && y_px <=
canvasSize
frame3(y_px, x_px, :) = 255;
end
end
epsilon = 1;
minPts = 5;
labels = dbscan(xyz, epsilon, minPts);
uniquelabels = unique(labels);

uniquelabels (uniquelabels ==

-1 = [1;
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87

88 todosXY = NaN(max0Objs, 2);

89 distancias = NaN(max0Objs, 1);

90 count = 1;

91

92 for i = 1:numel(uniquelabels)

93 idx = labels == uniquelabels(i);

04 cluster = xyz(idx, :);

95

96 minXYZ = min(cluster, [], 1);

o7 maxXYZ = max(cluster, [], 1);

98 dims = maxXYZ - minXYZ;

99 height = dims(3);

100

101 centro = (minXYZ + maxXYZ) / 2;

102 objXY = centro(1:2);

103 distancia = norm(objXY);

104

105 if height < 0.4 || height > 4.0 || distancia < 0.5

106 continue;

107 end

108

109

110 clusterXY = cluster(:,1:2);

111 dists = vecnorm(clusterXY, 2, 2);

112 [*, idxMin] = min(dists);

113 objXY = clusterXY(idxMin, :);

114

115

116 todosXY (count,:) = objXY;

117 distancias (count) = norm(objXY);

118

119

120 x_px = round(centroCanvas + objXY(1l) * escala);

121 y_px = round(centroCanvas - objXY(2) * escala);

122 for dx = -1:1

123 for dy = -1:1

124 xi = x_px + dx;

125 yi = y_px + dy;

126 if xi > 0 &% xi <= canvasSize && yi > 0 && yi <=
canvasSize

127 frame4 (yi, xi, :) = [0, 255, 0];

128 end

129 end

130 end

131
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texto = sprintf ( , objXY (1), objXY(2));
frame4 = insertText (framed4, [x_px+5, y_px-10], texto,
b 20, b [0 O 0] 3

, [266 255 255]);

count = count + 1;
if count > maxObjs
break;
end
end

if count > 1
[, orden] = sort(distancias(1:count-1));

centrosXY (1:length(orden), :) = todosXY(orden(1l:min(max0Objs,

length(orden))), :);

end
for dx = -1:1
for dy = -1:1
xi = centroCanvas + dx;
yi = centroCanvas + dy;
if xi > 0 && xi <= canvasSize && yi > 0 && yi <=
canvasSize
frame4(yi, xi, 1) = 255;
end
end
end

end

function croppedXYZ = cropPointCloudByROI (xyzPoints, pointCloudRange)

xInnerMin = -2.5; xInnerMax = 2.5;
yInnerMin = -0.9; yInnerMax = 0.9;
inEgoBox = xyzPoints(:,1) >= xInnerMin & xyzPoints(:,1) <=

xInnerMax &
xyzPoints (:,2) >= yInnerMin & xyzPoints(:,2) <=
yInnerMax;
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voxelGridFilter (xyz,
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xyzPoints = xyzPoints (T“inEgoBox,:);

xMin = pointCloudRange (1); xMax = pointCloudRange (2) ;

yMin = pointCloudRange (3); yMax = pointCloudRange (4) ;

zMin = pointCloudRange (5); zMax = pointCloudRange (6) ;

mask = xyzPoints(:,1) >= xMin & xyzPoints(:,1) <= xMax &
xyzPoints (:,2) >= yMin & xyzPoints(:,2) <= yMax &
xyzPoints (:,3) >= zMin & xyzPoints (:,3) <= zMax;

croppedXYZ = xyzPoints (mask, :);

;| end

voxelSize, maxOut)

xyz_ds = NaN(maxQOut, 3);
return;
end
voxellIdx = floor(xyz / voxelSize);
xyz_ds = NaN(maxQOut, 3);
hashMap = zeros(maxQOut, 3);
hashUsed = false (maxOut,1);
accum = zeros (max0Out, 3);
counts = zeros (max0Out,1);
hashFn =

max0ut) + 1;

for n = 1:size(xyz,1)
idx = voxelIdx(mn,:);
h = hashFn(idx (1), idx(2),

while hashUsed (h) && any(hashMap(h,:) ~=

h = mod(h, maxOut) + 1;

end

@(i,j,k) mod(i*73856093 + j*19349663 + k+*x83492791,

idx (3));

idx)
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if ~hashUsed (h)
hashUsed (h) = true;
hashMap(h,:) = idx;

end
accum(h,:) = accum(h,:) + xyz(n,:);
counts (h) = counts(h) + 1;

end

outIdx = 1;
for h = 1:max0ut
if hashUsed (h)
xyz_ds (outIdx,:) = accum(h,:) / counts(h);
outIdx = outldx + 1;
if outIdx > maxOut

break;
end
end
end
for i = outIdx:maxOut
xyz_ds(i,:) = NalN;
end
end
Listing B.21: procesarLidarSimulink.m
function [rd, rv] = calcularTTC(centrosXY_now, centrosXY_prev,

curvature)

rangoMaxCam = 30;

Ts = 0.1;

laneWidth = 4;

halfLaneWidth = laneWidth / 2;

rd = rangoMaxCam;
rv = 0;
minTTC = inf;

for i = 1:size(centrosXY_now,1)
posNow = centrosXY_now(i,:);
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B.3 Validacién del sistema de percepcion

: deteccion de vehiculos

posP

if any(isnan(posNow)) ||

rev = centrosXY_prev(i,:);

any (isnan (posPrev))
continue;

end

rx = posNow(1);

ry = posNow(2);

vx = (posNow(l) - posPrev(1l)) / Ts;

vy = (posNow(2) - posPrev(2)) / Ts;

yLeft = polyval([curvature/2, 0, halfLaneWidth], rx);
yRight = polyval([curvature/2, 0, -halflLaneWidth], rx);
inLeftBand = (ry < yleft && ry > ylLeft - halflaneWidth);
inRightBand = (ry > yRight && ry < yRight + halflaneWidth) ;

if ~

end

dist

vrel

if s

end

(inLeftBand ||
continue;

inRightBand)

sqrt (rx~2 + ry~2);

= sqrt(vx~2 + vy~2);

ign(vx) “= sign(rx) && vrel > 0

ttc = dist / vrel;

if ttc < minTTC
minTTC = ttc;
if rx < 0
rd = -dist;
else
rd = dist;
end
rv = vrel;

end
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if rv > 15

rv = 15;

end
end

end

Listing B.22: calcularTTC.m

function [rv0, rvl] = velocidadesRelativas (centrosXY_now,
centrosXY_prev)

Ts=0.1;

rvl = 0;

rv0o = 0;

posNow = centrosXY_now(1,:);
posPrev = centrosXY_prev(1l,:);

vx = (posNow(l) - posPrev (1)) / Ts;
vy (posNow (2) - posPrev(2)) / Ts;

rv0 = sqrt(vx~2 + vy~2);

posNow = centrosXY_now(2,:);
posPrev = centrosXY_prev(2,:);

vx = (posNow (1)
vy (posNow (2)

posPrev (1)) / Ts;
posPrev(2)) / Ts;

rvl = sqrt(vx~2 + vy~2);

Listing B.23: velocidadesRelativas.m

B.4 Validacién del agente: fase previa

B.4.1 Cédigo para la inicializacién de variables en MATLAB

2l usarParalelo=true;
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T = 60;
Ts = 0.1;

egoActorID=double (1) ;
doTraining=3;

Start.P1.X0=5.775;
Start.P1.Y0= 1.305;
Start.P1l.YawO=pi/2;

s=rand;
r1=-0.1+0.2*%rand;

r2=-0.025+0.05%*rand;

egoVeh . X0 = Start.P1.X0 - ril;

egoVeh.Y0 = Start.P1.Y0;

egoVeh.Yaw0 = Start.Pl.Yaw0 - r2;
egoVeh . VX0 = O;

egoVeh . VYO = O;

egoVeh.VLongO = O0;

egoVeh.Length = 4.7;

egoVeh.RearOverhang = 1;
egoVeh.CGToFrontAxle = egoVeh.Length/2 - 1;
egoVeh.CGToRearAxle = egoVeh.Length/2 - 1;
m = 1575;

Iz = 2875;

1f = 1.2;

lr = 1.6;

Cf = 19000;

Cr = 33000;

executionEnvironment "auto";

assignin( S s

rangoXCam=30;

rangoYCam=6;

rangoMaxCam=sqrt (rangoYCam~2+rangoXCam~2) ;
distancialmpacto=7;

executionEnvironment) ;
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vTarget = 5;

elMax=0.75;
e2Max=20*pi/180;

vMax=15;

vMin=0;

e3Maxl=abs (vTarget -vMin) ;
e3Max2=abs (vTarget -vMax) ;

tau=0.5;
tau2=0.07;
u_min = -1;
u_max = 1;
ax_min = -1;
ax_max = 1;

pasosSimu = 1024;
maxepisodes = pasosSimu;
maxsteps = T/Ts;

trainingOpts = rlTrainingOptions (...
MaxEpisodes = maxepisodes,
MaxStepsPerEpisode = maxsteps,
Verbose = false,
Plots = "training-progress",
SaveAgentCriteria="EvaluationStatistic",
SaveAgentValue=550) ;

trainingOpts.UseParallel = usarParalelo;
trainingOpts.ParallelizationOptions.Mode = "sync";
evl = rlEvaluator (

NumEpisodes=10,
EvaluationFrequency=256,
RandomSeeds=101:110) ;
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93| taskNumber = 1;

o4/ env.ResetFcn = @(in)localResetFcn(in, taskNumber) ;

o6/ mdl = "preagentePPO";

o7l agentblk = mdl + "/Agente PPO previo/RL Agent";
98
99

10| obsInfo = rlNumericSpec([6 1],

101 LowerLimit=-1%ones(6,1),
102 UpperLimit=1*ones (6,1));
103l obsInfo.Name = "observations";

104
105

16| actInfo = rlNumericSpec ([2 1],

107 LowerLimit=[u_min; ax_min],
108 UpperlLimit=[u_max; ax_max]);
109l actInfo.Name = "action";

110
111)env = rlSimulinkEnv (mdl, agentblk, obsInfo, actInfo);
112/ env.ResetFcn = @(in)localResetFcn(in);

113
114

1s|1f doTraining==

116 rng(O) >

117

118 initOptions = rlAgentInitializationOptions ("NumHiddenUnit", 512);

119 agentPP0 = rl1PPOAgent (obsInfo, actInfo, initOptions);

120

121

122

123 agentPP0.AgentOptions.SampleTime = Ts;

124 agentPP0.AgentOptions.DiscountFactor = 0.99;

125 agentPP0.AgentOptions.EntropyLossWeight = 0.01;

126 agentPP0.AgentOptions.ExperienceHorizon = 2048;

127 agentPP0.AgentOptions.MiniBatchSize = 64;

128 agentPP0.AgentOptions.NumEpoch = 7;

129 agentPP0.AgentOptions.MaxMiniBatchPerEpoch = 100;

130 agentPP0.AgentOptions.LearningFrequency = 2048;

131 agentPP0.AgentOptions.ClipFactor = 0.2;

132

133

134

135 agentPP0.AgentOptions.ActorOptimizerOptions.LearnRate = 3e-4;

136 agentPP0.AgentOptions.ActorOptimizerOptions.GradientThreshold =
il g

137 agentPP0.AgentOptions.CriticOptimizerOptions.LearnRate = 3e-4;
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agentPP0.AgentOptions.CriticOptimizerOptions.GradientThreshold =
1

trainingStats = train(agentPP0, env, trainingOpts, Evaluator=evl)
save (fullfile(sprintf ("Agentes Guardados\\Entrenamiento previo\\
agent_Iter

elseif doTraining==
inicio=512;
load (fullfile(sprintf ("Agentes Guardados\\Entrenamiento previo\\
agent_Iter
trainingStats = train(agentPPO0, env, trainingOpts, Evaluator=evl)
save (fullfile(sprintf ("Agentes Guardados\\Entrenamiento previo\\
agent_Iter

elseif doTraining==
load ("Agentes Guardados\\Entrenamiento previo\\agent_Iter768.mat

n) ;
end
load( )
load( )
load( )

Listing B.24: prehelperPPO.m

B.4.2 C(Codigo para la re-inicializaciéon de variables en MATLAB

function in = localResetFcn(in)

Start.P1.X0=5.775;
Start.P1.Y0= 1.305;
Start.P1.YawO=pi/2;

Start .P2.X0=1.925;
Start .P2.Y0= -1.305;
Start.P2.YawO=pi/2;

Start .P3.X0=-1.925;
Start.P3.Y0= -1.305;
Start.P3.YawO=-pi/2;
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Start .P4.X0=-5.775;
Start.P4.Y0=1.305;
Start.P4.YawO=-pi/2;

s=rand;

r1=-0.1+0.2*rand;

s=rand;

r2=-0.025+0.05%*rand;

if s<0.25
egoVeh.X0 = Start.Pl1. X0-ril;
egoVeh.Y0 = Start.P1.Y0;

egoVeh.Yaw0 = Start.Pl.Yaw0O-r2;
elseif s5<0.5

egoVeh . X0 Start.P2. X0-ri;

egoVeh.YO Start.P2.Y0;

egoVeh.Yaw0 = Start.P2.Yaw0-r2;
elseif s5<0.75

egoVeh . X0 Start.P3. X0-ril;

egoVeh.YO Start.P3.Y0;

egoVeh.Yaw0 = Start.P3.Yaw0-r2;
elseif s<=1

egoVeh.X0 = Start.P4. X0-ril;
egoVeh.Y0 = Start.P4.Y0;
egoVeh.Yaw0 = Start.P4.Yaw0-r2;
end
egoVeh . VX0 = O;

egoVeh . VYO = O;

egoVeh.VLongO =0;

in = setVariable (in, , egoVeh.X0);

in = setVariable (in, , egoVeh.Y0);

in = setVariable (in, , egoVeh.Yaw0) ;

in = setVariable (in, , egoVeh.VX0);

in = setVariable (in, , egoVeh.VYO);

in = setVariable (in, , egoVeh.VLongO0) ;

end

Listing B.25: localResetFcn.m

B.4.3 Diagramas de Simulink

B.4.4 Coédigos de Simulink
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Angulo de conduccién Angulo de conduccién
Actors y | y ol o
(Vehicle Coord.) Actfes ] Recgmpensa Recompensa [P Pose
. EscenarioPrevio | =
» | Ego Vehicle Pose
| (World Coord.)
Lane Aceleracion P Aceleracion
Boundaries P Lineas isDone P IsDone
(Vehicle Coord.)
Sistema de percepcion previo Agente PPO previo Modelo dinamico vehicular

Escenario 2D

Figura B.9: Diagrama del entorno de simulacién para el entrenamiento y validacién del agente

previo.
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observation

Observaciones Angulo de conduccién
reward

Recompensa action VI
isdone I
IsDone

’—P last action
» 2!

Aceleracion

Figura B.10: Diagrama de conexiones del agente PPO previo.
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2
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Vision Pose
Detection
Generator
[Sensor Index: 1]
w|Lane Lane
Boundaries Detections P Objetos1
Camera ]
> Lineé;
M
Object .
» q
P Actors Detections P Objetos2
Vision
Detection
Generator
[Sensor Index: 2]
o Lane Lane > Lineas?
Boundaries Detections
Camera1

Figura B.11: Diagrama de conexiones del sistema de percepcién previo.
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detections1
Objetos " > _/_ T N
E e i
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[A1] curvature
calcularTTC
rangoMaxCam rangoMaxCam
v »u 4 y
vMax P vMax hampel_filter
calcularTTC lﬂl-lﬁf
I curvature D2R
3 ) » =P | aneBoundaries1
N i <LaneBoundaries>
Lineas1
4 headingAngle + D2R
I combinarLineas
5 > P LaneBoundaries2
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Lineas2 Alerm

Curvature

yaw-err GT

vx_global

»{vy_global ‘ v_ego_x > +b
transformarVelAEgo v
P yaw

D2R

yr i

vTarget

Figura B.12: Diagrama de conexiones del procesamiento de datos.
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Figura B.13: Diagrama de conexiones de las senales del agente PPO previo.
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12:34 »>=1

Figura B.14: Diagrama de conexiones del delay para el agente PPO previo.
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function rAnd = calcularRecompensa(el, elmax, e2, e2max, e3, e3maxl,
e3max2)

a=1;

b=1;

c=1,;

a=l-el/elmax;
rCenter=clip(a,0,1);

b=1-e2/e2max;
rHeading=clip(b,0,1);

if e3<0
c=1-abs(e3)/e3max1i;

end

if e3==
c=1;

end

if e3>0
c=1-abs(e3)/e3max2;

end

rSpeed=clip(c,0,1);

rAnd = rCenterx*rHeading*rSpeed;

end

function y = clip(x, minVal, maxVal)
y = min(max(x, minVal), maxVal);

end

Listing B.26: calcularRecompensa.m

function count = contarPulsos(signal)

persistent stepCount

if isempty(stepCount)
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stepCount = 0;

end

if signal == 1
stepCount = stepCount + 1;
else
stepCount = 0;
end
count = stepCount;
end

Listing B.27: contarPulsos.m

function isdone = detectarTraba(obs,

persistent lastObs stuckCount

if isempty(lastObs)
lastObs = obs;
stuckCount = O;
end

if norm(obs - lastObs) < tolerance

stuckCount = stuckCount + 1;
else

stuckCount = O;
end
lastObs = obs;

if stuckCount >= maxSteps

isdone = true;
else

isdone = false;
end
end

maxSteps, tolerance)

Listing B.28: detectarTraba.m
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B.5 Validacién del agente: fase final

B.5.1 C(Cobdigo para la inicializacién de variables en MATLAB

usarParalelo=true;

T = 30;
Ts = 0.1;
egoActorID=double (1) ;

doTraining=3;

Start.P1.X0=223.4;
Start.P1.Y0= -152.471;
Start.P1.Yaw0=-87*pi/180;

r1=-0.1+0.2*rand;
r2=-0.025+0.05%*rand;

egoVeh . X0 Start.P1.X0-r1;
egoVeh.YO Start.P1.Y0;
egoVeh.Yaw0 = Start.Pl.Yaw0O-r2;
egoVeh.VX0 = O0;

egoVeh . VYO = 0;

egoVeh.VLongO = O0;

Il
(@]

egoVeh .X1
egoVeh.Y1 ;
egoVeh.Yawl = O;

Il
o

egoVeh . X2 = 0;
egoVeh.Y2 = 0;
egoVeh.Yaw2 = 0;

egoVeh.Length=4.7;
egoVeh.RearOverhang=1;
egoVeh.CGToFrontAxle
egoVeh.CGToRearAxle

egoVeh.Length/2 - 1;
egoVeh.Length/2 - 1;

m = 1575;
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Iz = 2875;
1f = 1.2;
1r = 1.6;
Cf = 19000;
Cr = 33000;

NumColumns=1920;
NumRows=1080;
FOV=T74;
pitchCam=30;

camera.NumColumns = NumColumns;
camera.NumRows = NumRows;
camera.Field0OfView = [FOV,FOV];

camera.ImageSize = [camera.NumRows, camera.NumColumns];
camera.PrincipalPoint = [camera.NumColumns, camera.NumRows]/2;
camera.Focallength = [camera.NumColumns / (2*tand(FOV)), camera.

NumColumns / (2*tand (FOV))];

camera2 = camera;
camera3 = camera;
camera4 = camera;
camera.Position = [2.5, 0, 0.7];

camera?2.Position [-2.5, 0, 0.894];
camera3.Position = [0, 1.88/2, 0.71];
[0, -1.88/2, 0.7];

camerad .Position

camera.Rotation = [0, pitchCam, O0];

camera2.Rotation = [0, pitchCam, 180];
[0, pitchCam, 90];
[0, pitchCam, 270];

camerad.Rotation

camerad4 .Rotation

executionEnvironment = "auto";




80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

121

122

123

124

B Sistemas de MATLAB/Simulink

139

assignin( ,

rangoXMax=30;
rangoYMax=6;

rangoMax=sqrt (rangoYMax ~2+rangoXMax"~2) ;

distancialmpacto=4;

vTarget = 5;

elMax=0.75;
e2Max=20%pi/180;

vMax=15;

vMin=0;

e3Maxl=abs (vTarget -vMin) ;
e3Max2=abs (vTarget -vMax) ;

tau=0.5;
tau2=0.07;
u_min = -1;
u_max = 1;
ax_min = -1;
ax_max = 1;

pasosSimu=256;

maxepisodes = pasosSimu;
maxsteps = T/Ts;

trainingOpts = rlTrainingOptions (...

MaxEpisodes = maxepisodes,
MaxStepsPerEpisode = maxsteps,
Verbose = false,

Plots =

StopTrainingCriteria= .

"training-progress",

b

executionEnvironment) ;

SaveAgentCriteria="EvaluationStatistic",

SaveAgentValue=550) ;
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trainingOpts.UseParallel=usarParalelo;
trainingOpts.ParallelizationOptions.Mode = "sync";

evl = rlEvaluator (
NumEpisodes=10,
EvaluationFrequency=128,
RandomSeeds=101:110) ;

mdl = "agentePPO";
agentblk = mdl + "/Agente PPO/RL Agent";

obsInfo = rlNumericSpec([6 1],...
LowerLimit=-1%ones(6,1),
UpperlLimit= 1xones(6,1));

obsInfo.Name = "observations";

actInfo = rlNumericSpec([2 1],
LowerLimit=[u_min; ax_min],
UpperLimit=[u_max; ax_max]);

actInfo.Name = "action";

env = rlSimulinkEnv(mdl,agentblk,obsInfo,actInfo);

env.ResetFcn = @(in)localResetFcn(in);

if doTraining==1
rng (0) ;

initOptions = rlAgentInitializationOptions ("NumHiddenUnit",512);
agentPP0 = rl1PPOAgent (obsInfo, actInfo, initOptions);

agentPP0.AgentOptions.SampleTime = Ts;
agentPP0.AgentOptions.DiscountFactor=0.99;
agentPP0.AgentOptions.EntropyLossWeight=0.01;
agentPP0.AgentOptions.ExperienceHorizon=2048;
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agentPPO.
agentPPO.
agentPPO.
agentPPO0.
agentPPO.

AgentOptions
AgentOptions
AgentOptions
AgentOptions
AgentOptions

agentPPO.

agentPPO.
1

agentPPO.

agentPPO.
1

AgentOptions
AgentOptions

AgentOptions
AgentOptions

trainingStats

b

.MiniBatchSize

.LearningFrequency
.ClipFactor=0.2;

.ActorOptimizerOptions.LearnRate

.CriticOptimizerOptions.LearnRate
.CriticOptimizerOptions.GradientThreshold

train (agentPPO,

64 ;

.NumEpoch=7;
.MaxMiniBatchPerEpoch=100;

2048;

3e-4,;

.ActorOptimizerOptions.GradientThreshold =

3e-4;

env, trainingOpts, Evaluator=evl)

save (fullfile(sprintf ("Agentes Guardados\\Entrenamiento final\\

agentUE_Iter

elseif doTraining==2
inicio=1864;

load (fullfile(sprintf ("Agentes Guardados\\Entrenamiento final\\

agentUE_Iter

trainingStats

train(agentPP0,env,trainingOpts ,Evaluator=evl) ;

save (fullfile(sprintf ("Agentes Guardados\\Entrenamiento final\\

agentUE_Iter

elseif doTraining==

load ("Agentes Guardados\\Entrenamiento finall\\agentUE_Iter1810.

mat") ;
end

load(

)

Listing B.29: helperPPO.m

B.5.2 C(Coédigo para la re-

inicializacion de variables en MATLAB

function in =

Start
Start
Start

.P1.X0=223.4;
.P1.Y0=

-152.
.P1.Yaw0=-87*pi/180;

localResetFcn(in)

471 ;




10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

10

11

12

13

14

15

16

17

18

142 B.5 Validacién del agente: fase final

egoVeh .X0 = Start.P1l. X0-ril;

egoVeh.Y0 = Start.P1.Y0;

egoVeh.Yaw0 = Start.Pl.Yaw0-r2;

egoVeh . VX0 = O0;

egoVeh . VYO = O;

egoVeh.VLongO =0;

in setVariable (in, egoVeh .X0) ;

in setVariable (in, egoVeh.YO0) ;

in setVariable (in, , egoVeh.Yaw0) ;

in setVariable (in, , egoVeh.VX0);

in setVariable (in, , egoVeh.VYO);

in setVariable (in, , egoVeh.VLongO0) ;
end

Listing B.30:

B.5.3 Diagramas de Simulink

B.5.4 Coédigos de Simulink

localResetFen.m

function y

N = 5;

nSigma = 2.

hampel_filter (u)

persistent window

if isempty(window)

window
end

u*xones (N,1);

window = [window(2:end); ul;
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Figura B.15: Diagrama del entorno de simulaciéon para el entrenamiento y validacion del agente

final.



144 B.5 Validacién del agente: fase final

Ego
0—10
=
- e
o pliet
e
ey
o, o 1 i
oo B,
Actores
Sensores

&B)

Imagen1

ﬁ ol
()

Nube de puntos

Figura B.16: Diagrama de conexiones del escenario final.
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Figura B.17: Diagrama de conexiones del agente PPO previo.
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mediana_local = median(window) ;

MAD = median(abs(window - mediana_local)) + eps;

threshold = nSigma * 1.4826 *x MAD;

if abs(u - mediana_local) > threshold
y = mediana_local;

else
y = u;

end

end

Listing B.31: hampel filter.m
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