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Resumen

El laboratorio del ICAI de la Universidad de Mélaga, se dedica a realizar soluciones con
implementacion de Inteligencia Artificial, para distintos sectores.

El siguiente documento se detalla la metodologia de diseno, aplicando métodos inge-
nieriles, el cual permita crear un sistema de frenado asistido, donde su accionamiento
dependera de la detecciéon y seguimiento de objetos por medio de imagenes procesadas
por medio de un modelo de aprendizaje profundo.

Este modelo generara una salida la cual permitird que un sistema de control analice los
datos y a partir de estos actiia acorde a la situacion.

Ademas, se realizan pruebas de funcionamiento en distintos ambientes, los cuales permitan
verificar el funcionamiento del sistema en ambientes no controlados. Validando la imple-
mentacion del sistema a un posible mecanismo de asistencia de frenado en un automovil
auténomo.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, Detecciéon de objetos, LIDAR, Conduccion auto-
noma, Inteligencia Artificial



Abstract

The ICAT laboratory at the University of Malaga is dedicated to developing solutions with
the implementation of Artificial Intelligence for various sectors.

The following document details the design methodology, applying engineering methods, to
create an assisted braking system where activation depends on the detection and tracking
of objects through images processed by a deep learning model.

This model will generate an output that allows a control system to analyze the data and
act accordingly to the situation.

In addition, operational tests are conducted in different environments to verify the sys-
tem’s performance in uncontrolled settings, validating the implementation of the system
as a potential braking assistance mechanism in an autonomous vehicle.

Keywords: Deep Learning, Object detection, LiDAR, Autonomous Drive, Artificial In-
telligence
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Entorno del proyecto

El grupo de investigacion de Inteligencia Computacional y Analisis de Imagenes (ICAI)
de la Universidad de Mélaga, Espana. El cual fue fundado desde hace 30 anos por el
catedratico José Munoz, un pionero espanol en el estudio de redes neuronales, tiene como
proposito el desarrollo e investigacion de la inteligencia artificial en distintas areas. Co-
mo aprendizaje computacional y visiéon por computadora, bussines intelligence, sistemas
inteligentes para la toma de decisiones, modelado biolégico, vida y creatividad artificiales.

Actualmente liderado por el profesor Ezequiel Lopez, es hoy uno de los referentes en neuro
computaciéon, aprendizaje profundo e inteligencia artificial en Espana. Ademas de la inves-
tigacion y desarrollo académico también funge como un grupo atento a nuevas demandas
sociales, en una cultura cada vez més tecnolégica, aplicando los nuevos conocimientos
desarrollando herramientas ttiles para las personas.

1.2. Definicién del problema

La motivacion para desarrollar este proyecto nace del avance exponencial en el mundo
tecnologico, cada vez més dependiente de los datos digitales y sistemas de inteligencia
artificial. Dentro de estos sectores tecnologicos se encuentra la industria automovilistica
la cual durante anos ha ido incorporando nuevas tecnologias a los autos para crear una
conduccién mas segura y eficiente.

Gracias a estos avances los automoviles de las tltimas décadas incorporan cada vez mas
sistemas tecnologicos como sensores, camaras y computadoras. Debido a esto han surgido
dos grandes &areas en la industria de autos, las cuales son asistencia inteligente en la
conduccién y sistemas de conduccion automatica.

Uno de los temas de investigacion por parte de grupo ICAI es la visién por computadora y
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deteccion de objetos por medio de aprendizaje profundo, el cual puede ser implementado
en distintos sistemas, como lo puede ser una la conducciéon automatica.

1.3. Justificacion

En un mundo donde prevalece el desarrollo tecnologico y este avanza acelerando cada vez
maés, es imperativo para el sector académico e industrial el mantener un el ritmo por medio
de la investigacion y desarrollo de nuevas tecnologias para estas nuevas demandas. Una
de las que més ha avanzado en este sentido es la digitalizacion y procesamiento de datos
digitales, dentro de este &mbito se encuentran las imagenes y visiéon por computadora.

Debido al desarrollo de mejores camaras y algoritmos se ha podido avanzar a pasos agi-
gantados los algoritmos de aprendizaje profundo y redes convolucionales, permitiendo
herramientas tales como deteccion y seguimiento de objetos, segmentacion de imagenes,
clasificacion de imégenes y estimaciéon de poses.

Esto combinado a otras tecnologias como la electronica, robética, biotecnologia, por nom-
brar algunas, ha llevado a la humanidad a una nueva era, la cual cada vez los sistemas son
maés inteligentes y pueden realizar més funciones, de manera més eficiente, permitiendo
crear nuevas areas de investigacion y desarrollo, ademés de incorporarse cada vez mas al
diario vivir.

Gracias a estas tecnologias, la humanidad esta realizando un esfuerza cada vez més grande
en generar el alimento de esta nueva tecnologia, la cual es informacion digital, esto al
recolectar cada vez méas informacion con sensores electronicos, generando mas y mejores
conjuntos de datos, digitalizar la informaciéon ya existente, entre muchos otros.

Debido a este es posible el desarrollar sistemas inteligentes de conducciéon que cuentan
con camaras y sensores acoplados a los autos. Uno de los pioneros en llevar la conduccion
automatica al mercado fue Tesla Motors, una empresa de automoéviles eléctricos fundada
por Martin Eberhard y Marc Tarpenning, posteriormente liderada por el cofundador Elon
Musk.

A raiz de lo anteriormente mencionado, como parte de los proyectos de investigacion y
desarrollo el grupo ICAI busca desarrollar un sistema de vision el cual sea capaz de detec-
tar y seguir objetos en tiempo real por medio de herramientas de aprendizaje profundo,
el cual presente dos factores claves, una buena precisiéon y una alta velocidad.

1.4. Sintesis del problema

Necesidad de construir un modelo de aprendizaje profundo para la conduccién auténoma
que detecte y siga objetos en tiempo real.
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1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema de deteccion y segmentacion de objetos por medio de métodos de
aprendizaje profundo para controlar un sistema de asistencia de frenado en un vehiculo
autonomo.

1.5.2. Objetivos Especificos

1. Desarrollo de Modelos de Detecciéon y Segmentacion: Crear y entrenar mo-
delos de deteccidon de objetos y segmentacion de objetos que sean precisos y eficientes
en la identificacion y clasificacion de obstaculos en el entorno del vehiculo.

2. Integraciéon de Datos Imagenes y LIDAR (Light Detection And Ranging):
Integrar de imagenes y datos LiDAR, en un sistema de fusién sensorial que propor-
cione una vision completa de la escena circundante, lo que permitird una deteccion
mas robusta.

3. Desarrollo de Algoritmos de Toma de Decisiones: Disenar algoritmos de
toma de decisiones que utilicen la informaciéon de deteccién y segmentaciéon para
determinar cuando y cémo aplicar la asistencia de frenado de manera segura y
eficiente.

4. Validaciéon y Pruebas en Condiciones Simuladas: Realizar pruebas exhausti-
vas en condiciones simuladas para evaluar el rendimiento del sistema.

1.6. Estructura del documento

Se muestra a continuacion los capitulos que conforman el documento, ademas de una
breve descripcion de sus contenidos.

» Capitulo 1 - Introducciéon: Esta secciéon brinda al lector el contexto sobre la proble-
matica y los objetivos del presente documento.

» Capitulo 2 - Marco Teérico: En este apartado se da al lector el conocimiento téc-
nico necesario para un entendimiento posterior de conceptos, formulas y técnicas,
posteriormente utilizadas en la solucion.

= Capitulo 3 - Metodologia: En este capitulo se explica paso a paso la metodologia
implementada para logra disenar la mejor soluciéon posible.

= Capitulo 4 - Propuesta de Disenio: En este siguiente seccion se explica y detalla los
aspectos técnicos necesarios para la solucién propuesta.
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= Capitulo 5 - Resultados y Analisis: Para esta seccion se muestran los resultados
obtenidos, ademéas se analizan estos para evaluar las métricas y el logro de los
objetivos propuestos.

» Capitulo 6 - Conclusiones: Resume todos los puntos importantes del documento y

si se lograron los objetivos planteados inicialmente.

» Capitulo 7 - Recomendaciones: Indica recomendaciones posteriores a la realizacion
del proyecto los cuales permita mejoras en una posterior aplicacion del proyecto.

1.7. Aporte de ingenieria

El aporte de ingenieria que abarca proyecto consiste en el desarrollo de una optimizacion
de una solucién a un problema propuesto. La solucién propuesta contempla las siguientes
areas de la ingenieria Mecatronica, siendo estas la Computacion, Control Automatico e
Inteligencia Artificial.



Capitulo 2

Marco tedrico

En este capitulo se explora los fundamentos teéricos del proyecto los cuales permitan
entender los aspectos técnicos de la implementacion de un sistema de detecciéon y segui-
miento de objetos mediante aprendizaje profundo para conduccion auténoma, definiendo
los conceptos bésicos de conduccion autéonoma, sistemas de vision artificial, inteligencia
artificial, métodos de deteccion y segmentacion de objetos, sistemas sensoriales en vehicu-
los y por tltimo el estado del arte en este campo. A continuacion, se procede a definir los
aspectos tedricos.

2.1. Conduccién auténoma

Tal como comenta [1], con el desarrollo tecnologico en los ultimos afos, cada vez se
integran mas sistemas inteligentes a la cotidianidad humana, entre esto se encuentran
los automoviles. Esto a su vez se ha vuelto un tema de interés global y en datos de la
organizacion mundial de la salud (OMS), cerca de 1,3 millones de personas mueren en
accidentes de trafico anualmente, esto sin contar lesiones o discapacitados, de esto la
importancia que ha tomado la conducciéon segura.

Se define a la conduccion auténoma como la capacidad de un sistema inteligente en imitar
capacidades humanas de manejo y control, en este se definen 6 niveles de conducciéon
auténoma, tal como se muestra en la Figura 2.1, segiin su nivel de autonomia.
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NIVELES DE AUTONOMIA DE UN COCHE km77.com

Conductor

=) - -

0 Solo el 1 Asistente de 2 Semi-
conductor conduccion autonomia

Figura 2.1: Niveles de autonomia en coches [1].

= Nivel 0: No existe autonomia, solamente el conductor controla el vehiculo.
= Nivel 1: Existen sistemas de control no inteligente como control crucero.

= Nivel 2: Sistema semi-auténomo con ayuda del conductor, el conductor debe esta
atento en todo momento y el sistema debe desactivarse cuando el conductor tome
el control.

= Nivel 3: El vehiculo puede circular de forma auténoma en entornos controlados y
con supervision, un ejemplo son los sistemas de Autopilot.

= Nivel 4: El vehiculo puede circular sin supervisiéon en areas acotadas.

= Nivel 5: Autonomia completa del vehiculo, este puede circular en cualquier area per-
mitida legalmente y gracias a su tecnologia el vehiculo puede reaccionar a cualquier
eventualidad imprevista.

2.2. Sistemas de vision artificial

El concepto de vision artificial hace referencia a la interpretaciéon del mundo fisico por
medio de camaras en datos digitales los cuales pueden ser entendidos por sistemas de
computacion. Tal como indica [2], los sistemas de vision cumplen una serie de etapas,
tales como:

1. Sensorial: la cual consiste en la captura de imégenes.
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2. Tratamiento o procesamiento de la imagen: esto puede ser cambios de tamano, filtros
y formatos.

3. Segmentacion: consisten en la separacion de la imagen en elementos que permitan
comprender la informacion.

4. Reconocimiento: en este caso es la distincion de informacién de interés del resto de
la imagen, por ejemplo, si se desea encontrar los contornos en la imagen y se ignora
el resto.

Con el desarrollo actual en la computacién, ha cambiado enormemente las etapas 3 y 4,
dentro de estos desarrollos se tienen las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por
sus siglas en ingles), tal como comenta [3], esto ha llevado a un cambio de paradigma en
la vision artificial y sus alcances, dando como resultado dos grandes vertientes, la vision
computacional tradicional y el aprendizaje profundo, se ahondarid més respecto a este
ultima en la siguiente seccion.

La gran popularidad de los algoritmos de aprendizaje profundo, se ha debido a un pro-
blema fundamental encontrado en los sistemas tradicionales de vision computacional, ya
que algunos algoritmos para realizar la etapa 3 y 4 pueden llegar a ser muy complicados,
indica [3], si se realiza una segmentacion de las imagenes por medio de métodos tradicio-
nales, estos necesitan distintos tipos de algoritmos para reconocer los objetos y pueden
variar de gran forma los resultados dependiendo del ambiente en el cual ha sido tomada
la imagen.

Otro de los inconvenientes se muestra en la etapa 4, si se quiere identificar o clasificar
un objeto, es necesario definir cuantas caracteristicas del objeto es necesario discriminar
para poder identificar el objeto y cuanto dependen estas de la calidad de la imagen.

Gracias a estas limitaciones el aprendizaje profundo ha logrado sobresalir en estas areas,
donde a pesar de ser un proceso mas pesado, tal y como demuestra [3], suele ser mas
robusto y confiables que las técnicas tradicionales de visiéon computacional. Es importan-
te aclarar, esto no significa que los métodos tradicionales hayan perdido utilidad, para
tareas simples y de procesamiento liviano estas suelen ser muy utilizadas, también se han
combinado al aprendizaje profundo, para solucionar distintos tipos de problemas.

2.3. Inteligencia artificial

Desde la antigiiedad el ser humano a intentado emular las capacidades fisicas que poseen
los seres vivos en objetos inanimado, ejemplo de esto son los mecanismos, los cuales reali-
zan tareas repetitivas por medio de “musculos” mecanicos, como comenta [4], este mismo

cinio ha sid licado a1 on bl . . Htel; o
principio ha sido aplicado a la computacion, “; Es posible construir maquinas inteligentes?
LEs el cerebro una maquina?”’, a partir de estas preguntas se a llego a basar el estudio de
la inteligencia artificial (IA). Siguiendo esta linea de pensamiento se procede a definir el
mecanismo mas fundamental del cerebro humano, la neurona.
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2.3.1. Redes neuronales

Una de las bases fundamentales en el cerebro humano es la neurona, la cual es la neurona,
la cual es una “célula nerviosa eléctricamente excitable e interconectadas dentro del cerebro
que procesan y transmiten informacion a través de senales eléctricas y quimicas” [5].
Basado en la biologia se tiene su semejante a nivel computacional llamado perceptron, tal
y como se muestra en 2.2, al igual que su equivalente la funcién esencial de este es recibir
una estimulacién, procesar y dar un resultado.

Dendritas Soma Axon Entradas Funcion de Salida
1 activacion

T DN
N

G

3 (wixi) —-@

g

Figura 2.2: Neurona y Perceptron [5]

Siguiendo el ejemplo biolégico se desarrolla el siguiente proceso, senales a las cuales se
le asigna un peso, como se muestra en la 2.2, estas se suman junto a un sesgo y dan
como resultado un valor al cual se le aplica una funcion, llamada funciéon de activacion
obteniendo el valor “y”, escrito matematicamente quedaria como la 2.1.

y= b4 WX, 21

=1

A partir de este ponderado se pueden aplicar distintos tipos de funciones de activacion, a
continuacién, se muestran algunas en la siguiente 2.3:

Activation Functions

Sigmoid Leaky RelLU
o(z) = 1+:ﬁ: max(0.1z, x)
tanh | Maxout B
ta.nh(:zr) " ? umx(‘w{ T+ by, wé z + by)
RelLU ELU
max (0, z) {,-’ y > E
afe* -1) x< ? )

Figura 2.3: Algunas funciones de activacion [6].
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Siguiendo el sistema biologico, la neurona es la pieza fundamental para generar un proceso
de pensamiento y toma de decisiones, esto lo realiza por medio de una interconexién entre
neuronas, para el caso de la computacion seria una red de perceptrones interconectados,
como se muestra en 2.4.

Capa de Capa de
Entrada Capas Ocultas Salida

>
O

£

X X
Fone

Figura 2.4: Red Neuronal [6]
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©
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Se muestra la topologia o arquitectura de una red neuronal, donde se pueden destacar 3
grandes secciones, la capa de entrada, la cual conecta con las entradas o estimulaciones del
sistema, posteriormente se tiene las capas ocultas las cuales son una red interconectada
de perceptrones y por ultimo se tiene la capa de salida, en esta estaré el resultado del
sistema.

Funcion de coste

Como todo sistema, es posible optimizar, para esto es necesario algin tipo de evaluacion
la cual permita conocer que tan lejos o cerca se encuentra el sistema del valor ideal. Tal
como indica [7], las funciones de coste mas comunes son:

Rafz cuadrada media: RMSE = /3.7 W)

i=1 n

Error absoluto medio: MAE = S | Biuil

n

Error absoluto medio escalado: MASE = LE% ‘Qf_f’”
n—1 > o [gn—yn—1]

T on

Entropia cruzada categorica: £(0) = —1 > ™ yi;log(pi;)

Entropfa cruzada binaria: £(0) = —2 3" y;log(p; + (i — y)log(1 — p;))

n

Su uso dependera del problema y como este se desee abordar, entendiendo el problema
apropiadamente se escogera una funciéon de coste adecuada a cada uno de los problemas.
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Optimizacion

Habiendo definido la funcién de coste o perdida, se procede a escoger alguna de las funcio-
nes de optimizacion, esta funciéon se aplicara de forma iterativa buscando el valor 6ptimo el
cual disminuya el valor de la funcion de coste, como comenta 7] entre estos optimizadores
se cuentan:

= Descenso estocastico del gradiente: Esta es una aproximacion estocastica del gra-
diente descendiente, el cual busca minimizar funciones objetivas, por medio de ite-
raciones se optimiza la funcion diferencial hasta encontrar sus maximos o minimos.

= Adam: Busca fijar el ratio de aprendizaje de forma adaptativa aumentando el valor
de ratio si sus parametros se encuentran muy dispersos y disminuyéndolo cuando
estos se acercan.

» Adagrad: Este algoritmo se basa en la gradiente, aplicando grandes actualizaciones
al ratio cuando los pardmetros son poco frecuentes y pequenas actualizaciones si
son muy frecuentes.

= Adadelta: Algoritmo extension de Adagrad.

Propagado hacia adelante (Forward Propagation)

Segun [8], este método es la suma ponderada de cada uno de los perceptrones de cada
una de sus capas, a continuacion, se presenta un ejemplo a partir de la Figura 2.5.

I"x\-..-;':?":'

Layer L,

+1

Layer L, Layer L,

Figura 2.5: Propagacion hacia adelante [8].

Donde se denotara al numero de capas como n; = 3 y la capa L;, donde [ = 1,..,n;. La red
cuenta con los siguientes pardmetros:
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VVzlj es el peso asociado a la conexion entre el perceptron j de la capa [ y el perceptron
j de la capa siguiente [ + 1.

. representa la matriz de pesos entre los perceptrones de la capa + 1.
WO rep ta 1 triz de p tre los percept de la capaly [+ 1

al es la salida o activacion del perceptron en la capa [.

bl corresponde al sesgo asociado al perceptron i en la capa [ + 1

= 5; es el numero de perceptrones en la capa [.

Las siguientes ecuaciones 2.2 ejemplifican la red mostrada en la Figura 2.5.

a? = fW Dz + Wazo + Whazs + 01Y)
) = f(WaYwy + Wiy as + Wiyas +b5))
2
ay )
2)

(2.2)
V= fWi%; + WDy + Wy 4 !

hwa(x) =ai” = fF(WPa? + Way” + Widlal? +0;7)

En resumen, se puede simplificar la ecuaciéon 2.2 como la suma ponderada de las entradas
y sesgo para i, hyy(z) = fFWTZ) = F(O20_, Wia; + b).

Propagado hacia atras (Backward Propagation)

Tal como describe [9], esta técnica permite cambiar los pesos de las conexiones, esto lo
logra por medio de minimizar el error en la funciéon de coste C' mostrada en 2.3 y coste
total 2.4, a partir de esta funcion de coste se podra minimizar su error por medio del
algoritmo de descenso del gradiente, es importante aclarar que como su nombre indica
la propagacién hacia atras inicia desde la ultima capa y propaga sus errores hacia atras,
como se observa en la Figura 2.6.
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Figura 2.6: Back Propagation [9].

(3 1 - .
COW, b2 ) = 2y (2) =y (2:3)
1 m 1 /\nl 1 s; s+1 D
C(W, EZ || (z) — +3 SIS Wy (2.4)
=1 =1 i=1 j=1

Actualizaciéon de pesos

Como indica [8], a partir de los errores calculados se puede calcular las derivadas parciales,
o en otras palabras las gradientes de W y b, con respecto a la funcién de coste C' como se
muestra en 2.5, de esta forma se pueden actualizar el valor de los pesos W y sesgos b, al
ser un proceso computacional se puede aplicar iterativamente hasta minimizar el error y
de esta forma la red neuronal podra adaptarse al problema que busca resolver.

l l
b = b — ai)C(W, b)

2.3.2. Redes neuronales convolucionales

Las CNN (Convolutional Neural Network) consisten en un tipo especifico de arquitectura
de redes neuronales definidas para trabajar y analizar datos de tipo matriz. Ejemplos de
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datos tipo matriz consisten en imagenes, audio, texto y tabulaciones.

Estas redes se valen de capas de convoluciéon para la deteccion de patrones locales y
caracteristicas comunes. Una aplicacion de este tipo de redes son los sistemas de vision,
donde son empleadas para reconocimiento de imagenes, clasificacion y segmentacion.

Una red convolucional esta compuesto por tres tipos de capas: convolucional, agrupacion y
totalmente conectada [10]. A continuacion, se detalla la funcion de cada capa por separado.

= Capa convolucional: corresponde al bloque principal donde se realizan la mayoria de
los célculos. Esta capa posee tres componentes: un filtro, un mapa de caracteristicas
y datos de entrada. El filtro se aplica a la imagen y este recorre la totalidad de
la matriz convolucionando la imagen con una matriz de pesos de la imagen. Esto
permite obtener un mapa de caracteristicas de la imagen.

= Capa de Agrupacion: la funciéon de esta capa consiste en reducir el tamano de los
parametros de entrada de la imagen. Para ello, aplica un filtro, que al igual que
en la capa convolucional consiste en una matriz, pero en este caso sin pesos. Esta
matriz calcula el valor promedio de un rango operacional de la imagen y con esta
informacion llena una matriz de salida, reduciendo el tamano inicial de parametros.

= Capa totalmente conectada: esta capa se encarga de realizar tareas de clasificacion de
los datos obtenidos en las capas anteriores. Esta capa utiliza funciones de activaciéon
para poder clasificar entradas y generar entradas con valores entre 0 y 1.

2.3.3. Aprendizaje Profundo

Corresponde a la traduccion de Deep Learning. Consiste en un area del Machine Learning
donde se enfoca en la utilizaciéon de redes neuronales artificiales para aprender y clasificar
datos de manera jerarquica.

Este modelo de aprendizaje tiene la capacidad de reconocer patrones de imagenes, textos
y sonidos con el fin de generar predicciones precisas [11].

Entre las aplicaciones del aprendizaje profundo resaltan los vehiculos auténomos, sistemas
de defensa, deteccion de patrones en imagenes médicas entre otros.

Esta area de conocimiento se enfoca en optimizar el proceso de aprendizaje de las méaqui-
nas [12]. Generalmente se entregan datos sin procesar a un algoritmo y el sistema analiza
los datos sin tomar en cuenta normas o caracteristicas especificas. El sistema de apren-
dizaje profundo realiza predicciones con un grupo selecto de datos y verifica el nivel de
precision de las predicciones iterativamente.
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2.4. Segmentacion de Imagenes

Corresponde a la técnica que divide una imagen digital en regiones con caracteristicas
visuales comunes. Estas caracteristicas pueden ser similitud de bordes, texturas, colores
entre otras.

La segmentacion se puede hacer en funcién del contenido de cada pixel (segmentacion
seméntica), o segun areas locales de la imagen (contornos) [13].

2.5. Sistemas sensoriales en vehiculos

2.5.1. Sistemas LiDAR

De las siglas Light Detection and Ranging, es un componente electréonico que emplea
pulsos de laser para medir distancias y crear a su vez, mapas tridimensionales del ambiente
al que se exponga.

Esta tecnologia utiliza los mismos principios de un radar y un sonar. Esta analogia se sus-
tenta que al igual que las mencionadas, el LIDAR emite energia de forma de luz reflejada
en objetos y con esto puede calcular distancias y tamanos de objetos [14].

Los componentes principales de un sistema LiDAR, son:

= Escaner laser: se encarga de la emision de pulsos laser a alta frecuencia.
= Sensor LiDAR: sensor que detecta y recoge los pulsos de luz reflejados.

= Procesador: se encarga de realizar los célculos matematicos de tiempo y distancia.
También construye el conjunto de datos resultante del sistema.



Capitulo 3

Metodologia de diseno

3.1. Metodologia Ulrich-Eppinger

El siguiente capitulo, describe las fases y procedimientos realizados para desarrollar una
solucion al problema, en el &mbito ingenieril existen distintas formas de enfrentar el diseno
de una soluciéon, en este proyecto se utilizara la metodologia Ulrich-Eppinger, la cual se
basa en desarrollar las soluciones por fases iterativas, con el propodsito de lograr el mejor
disenio posible. Debido a ser un proceso iterativo dividido en fases muestra una gran
versatilidad y flexibilidad, las cuales encajan con el problema de este proyecto.

La metodologia define las siguientes fases de desarrollo, mostradas en 3.1.

En los siguientes apartados se profundiza en el proceso de cada fase, desde la identifica-
cion del problema hasta la prueba de concepto. Es importante recalcar que esta es una
metodologia iterativa en cada fase y solo se muestra el resultado final de cada fase, ademés
la metodologia variara en relacién con el problema y necesidades encontradas, por lo cual
no siempre se aplicaran todas las fases que plantea la metodologia.

-, -

Principios | L Plan d
) | Bn aa
de mision | Ident thar Al | F:'::mleq,Er Genarar Saleccionar Probar Establocer las Mananr desarrollo
— = necesidades W-fmnnnns SonSHples concepols) concepiois) -ws-nc ieationes dasarrollo
del cliente objetivo de product n dé producto de producta finales descendenta

Realizar analisis econdmico

Banchmarking de productos de los competideres
Construir y probar modelos v prototipos

Figura 3.1: Fases metodologia Ulrich-Eppinger [15].
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3.2. Identificacién del problema

En esta seccién se busca encontrar el problema raiz y no solamente el "problema per-
cibido", tal y como comenta [16], en ciertos casos existen dificultades al identificar un
problema, ya que este se suele confundir con los sintomas y no lo que los genera. En este
caso entra la experiencia y pericia del ingeniero en distinguir entre estos dos, el problema
real y los problemas percibidos.

Existen distintos métodos para abordar la identificacién de problemas, como grupos de
enfoque, observaciones del producto en funcionamiento y entrevistas, en este caso es im-
portante notar que dependiendo del problema se deberan hacer uno o varios de estos
métodos a fin de encontrar el problema raiz. Por la naturaleza del problema ha solucio-
nar se utilizara la metodologia de la entrevista, la cual se adecua mejor a problemas que
buscan crear soluciones desde cero.

En este caso se realiz6 una entrevista al profesor encargado del laboratorio ICAI el Dr.
Ezequiel Lopez. Se realizaron miiltiples entrevistas las cuales permitan definir necesidades,
aclarar dudas y caracteristicas deseadas en el funcionamiento del sistema disenado.

Tabla 3.1: Identificacion del problema raiz

Respuesta

Pregunta

1 . Podrias explicarnos en detalle cudl Se busca desarrollar un sistema de

es tu vision para este sistema de vi-
sion artificial y qué objetivos espe-
cificos tienes en mente?

vision artificial que pueda detectar
y segmentar objetos en tiempo real
para asistir en la conduccién auto-
noma. Se quiere que sea capaz de
identificar vehiculos, peatones y bi-
cicletas, senales de trafico, seméfo-
ros y otros objetos relevantes en ca-
rretera.

., Cual dirfa que es el fin de este pro-
yecto?

El objetivo principal es mejorar la
seguridad vial y permitir una con-
duccién mas eficiente y auténoma.

. Tiene alguna preferencia en cuan-
to a las tecnologias que te gustaria
que se utilicen para desarrollar este
sistema?

Como parte de los alineamientos del
laboratorio se debe utilizar sistemas
de inteligencia artificial, como téc-
nicas de aprendizaje profundo y re-
des neuronales convolucionales, ya
que estas tecnologias han demostra-
do un rendimiento excepcional en
tareas similares.
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. Tienes algtin requisito especifico en
cuanto al hardware o la plataforma
en la que se debe ejecutar este sis-
tema de vision artificial?

Gracias al avance tecnologica, exis-
ten sistemas embebidos los cuales
son relativamente potentes, por lo
cual la tnica limitante es que sea
capaz de correr en una GPU de por-
tatil.

Ademas de la deteccion y segmen-
tacion de objetos, jhay otras carac-
teristicas o funcionalidades que te
gustaria que se incluyan en el sis-
tema?

Al ser un sistema de asistencia de
frenado a la conducciéon auténoma,
uno de los puntos més importantes
es que el sistema disenado sea capaz
de medir la distancia de los objetos
alrededor del vehiculo, de esta for-
ma poder actuar acorde a la situa-
cion.

. Tienes algtin plazo en mente para
la entrega de este sistema?

Al ser un laboratorio de investiga-
cién no se tiene un plazo definido
para el desarrollo del proyecto, pero
al ser un proyecto de graduacion es-
te debera ser terminado en un plazo
de 16 semanas, lo que equivale a un
semestre.

.Se tiene algin presupuesto estima-
do para la realizacion de este pro-
yecto?

No realmente, lo que puede brindar
el laboratorio es un espacio de in-
vestigacion y acceso a los recursos
que cuenta el laboratorio ICAI, tal
como bibliografia, servidores y ase-
soramiento.
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3.3. Identificaciéon de necesidades

Como una de las partes fundamentales en la metodologia de diseno de Ulrich-Eppinger, es
necesario generar necesidades especificas a partir de la entrevista anterior, mostrada en la
Tabla 3.1. La Tabla 3.2 que se muestra a continuacion se cre6 conversando con el cliente
en diversas ocasiones y revisadas por el criterio experto del mismo cliente. También las
necesidades fueron calificadas en orden de importancia con el siguiente criterio:

1. Funciéon no deseada en el sistema.

2. Funcién no importante.

3. Funciéon buena de tener pero no indispensable.
4. Funcién altamente deseable.

5. Funcion totalmente indispensable.

Tabla 3.2: Necesidades del problema

Necesidad Jerarquia

Sistema de deteccion y segmentacion de objetos

1 El SD debe contar con un algoritmo de deteccion de objetos, por 5
medio de aprendizaje profundo.

2 E1 SD debe contar con un algoritmo de segmentacion de los objetos 4
detectados.

3 El SD debe detector objetos en la carretera, tal como vehiculos, 5
peatones, bicicletas, senales de trafico, semaforos y obstéaculos.

4 La deteccion del SD debe ser precisa para asegurar una toma de 4
decisiones segura.

5 El SD debera etiquetar adecuadamente cada objeto de interés. 4

6 El SD deberé funcionar en una gran variedad de condiciones. 3

7 El tiempo de procesamiento del SD debe ser veloz para reaccionar 3

a tiempo al frenado.

Sistema de medicion de distancia

8 El SD posee una integracion sensorial por medio datos LiDAR. 5

9 El SD debera medir la distancia a la cual se encuentran los objetos. 4

Sistema de toma de decisiones

10 ElI SD cuenta con un algoritmo de decisiones el cual permita realizar )
un frenado de emergencia o desaceleracion.

11 El SD desacelerara automaticamente al detectar un objeto y de- 4
pendiendo de su velocidad, segtn la siguiente tabla.

12 El tiempo de reacciéon del SD debera ser veloz para actuar y frenar 3
lo méas estable posible.




3.4. Establecimiento de especificaciones objetivo

En esta seccion se identificaran las especificaciones objetivo. Como indica [15] el objetivo de esta tabla es que cada necesidad sea

evaluada por al menos una especificacion. La idea de esta tabla es cuantificar de alguna manera las necesidades las cuales reflejen el

cumplimiento de cada una por medio de valores marginales e ideales. Se muestran las especificaciones en la siguiente Tabla 3.3.

Tabla 3.3: Especificaciones del problema

N° | Necesidades Especificacion Unidad ‘ Valor Marginal Valor Ideal ‘

1 1,3,5y6 Capacidad de detectar objetos vehiculares Sensibilidad 97 % =97 %
Especificidad 85 % >85%

2 2,3y4 Capacidad de segmentar IoU 60 % =60 %

3 7 Tiempo de inferencia del modelo ms 1000ms <1000ms

4 9 Capacidad de medir la distancia de un objeto Porcentual 5% <5%

detectado

5 8 Integraciéon con sistemas LiDAR Binario Si Si

6 10y 11 Capacidad de actuar al detectar un objeto Binario Si Si

7 12 Tiempo de frenado y/o desaceleracion ms 1000ms <1000ms

8 Ty 12 Tiempo total del sistema ms 2000ms <2000ms

Ip op ®BISO[OPOIIIN &

ouosI

61
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3.5. Generacion de conceptos

3.5.1. Descomposiciéon funcional del problema

A fin de reducir la complejidad del problema, se subdivide el problema principal en seg-
mentos funcionales los cuales podran generar soluciones, las cuales posteriormente se
acoplen para llegar a un resultado final.

Imagen
M’. Modelo de- S&Igrr‘lr:ﬂ.gnigda Modelo d N D Cij?l?jS if Distancia
Bgtplc; Segmentacian deteccién etectados E}‘trz‘;‘;:’s” de Ojetos | Controlador de dEE)?::;sniqa'}gc
» - espaciales Detectadosi frenado asistido
— » » »

Figura 3.2: Descomposiciéon del problema.

Como se muestra en la Figura 3.2, se descompone el problema en 4 grandes bloques, los
cuales ayudaran a subdividir el problema y generar multiples conceptos los cuales podran
dar solucion al problema general. Ademaés, de poder evaluar, esto para llegar a la mejor
solucion posible. A continuacién, se procedera a explicar bloque a bloque:

Como primer punto es necesario segmentar los objetos deseados, separando los objetos
de interés del resto informacion en las iméagenes, para ese caso se muestra en la siguiente
Figura 3.3 el bloque funcional que genera esta funcion, este recibe como entrada las
iméagenes y la informacion espacial, generando como salida una imagen segmentada.

Imagen
Original Imagen

Modelo de S tad
Datos | Segmentacion egmena)a

LIDAR
—

Figura 3.3: Fase de segmentacion.

Tal como indica [17], la segmentacion subdivide una imagen en objetos, separando los
objetos de interés de otros objetos y su fondo, esta segmentacion dependera del problema
a resolver. Un ejemplo de segmentacion se muestra en la Figura 3.4.
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Figura 3.4: Segmentacion de una imagen [17].

Posteriormente se procederd a dar un sentido seméntico, el cual podra clasificar cada
objeto en la imagen segmentada, tal como se muestra en la Figura 3.5.

Imagen Modelo de Objetos
Segmentada e Detectados
deteccion |

Figura 3.5: Fase de deteccion.

Segtn explica [18], la deteccion de objetos hace referencia a la clasificacion de un objeto
por medio de la extraccion de caracteristicas, las cuales permiten clasificar el objeto, en
la siguiente Figura 3.6 se muestra como se podria clasificar una imagen como persona a
partir de caracteristicas propias de la imagen.

»’

Figura 3.6: Deteccion de un objeto.

Una vez reunida la informacion necesaria se podra calcular la distancia de cada objeto
detectado, con esto se lograra tener valores que puedan ser utilizados en el bloque de
control, los cuales se ejemplifican en la Figura 3.7.
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Imagen
Segmentada| Extraccion de | Distancia
Obiet datos Objetos
jetos espaciales Detectados
Detectados >
4}

Figura 3.7: Fase de calculo de distancia.

Como tltima etapa se procederd a controlar el sistema de frenado asistido, mostrado en
la figura 3.8.

Distancia
Objetos | Controlador de
Detectados |frenado asistido
—>

Decisidn
de frenado
EE—

Figura 3.8: Fase control.
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3.5.2. Busqueda interna y externa de conceptos

Arboles de conceptos

Tabla 3.4: Identificacién del problema raiz

Posibles soluciones

U-Net

1 Segmentacion Faster R-CNN
Complex YOLOv4
Resnetb0

2 Deteccion Complex YOLOv4

Técnica de Mascara

3 Calculo de distancia Geometria
Método Triangular
Control PID
4 Control de frenado asistido Modelo de aprendizaje automatico

Funcién linear

Segmentacion

s U-Net: Como muestra [19], este modelo consta de dos partes, llamadas codificacion
y decodificacion, como se muestra en la Figura 3.9, la parte izquierda comprime la
informacion de la entrada, codificando la imagen en menos valores y la parte derecha
decodifica esta informacién generando, en casos de segmentacion las méscaras de
los objetos.

input H
image |- wf >

tile
. I

| 2
- >+

" ’I L’ H = conv 3x3, ReLU
t

output
segmentation
map

copy and crop

o B3 L" -l § max pool 2x2
'y 4 up-conv 2x2
= conv 1x1

Figura 3.9: Arquitectura de U-Net [19].
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» Faster R-CNN: Tal como indica [20], este modelo busca dividir la imagen regiones,
llamadas regiones propuestas.® regiones candidatas", tal como se muestran en la
Figura 3.10

After few After many
Segmentation Iterations iterations.

Input Image

Figura 3.10: Modelo R-CNN [20].

» Complex YOLOv4: Indica [21] que el modelo utilizar las caracteristicas de la imagen
para predecir el recuadro y lo realiza para todas las clases simultaneamente. Esto
lo logra dividiendo la imagen en celdas y prediciendo cada recuadro en cada celda,
como se muestra en la Figura 3.11.

Class probability map

Figura 3.11: Modelo YOLO |21].

Deteccion

= ResNet50: Explica [22] esta red se basa en el aprendizaje residual profundo, esto se
logra al apilar capas que se ajusten a un mapeo residual, lo cual es mas facil que
dejar que se ajusten directamente al mapeo subyacente deseado.
Dense

Conv1
3

Flatten
64 LayeriLayer2 Layer3 Layerd

N Softmax

Figura 3.12: Modelo ResNet [22].
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» Técnica de Mascara: Comenta [23] una de las formas de aislar zonas concretas y
extraer informacion de estas partes en una imagen. En particular son muy ttiles en
la deteccion de objetos y ubicar objetos especificos en imagenes.

Figura 3.13: Deteccion con mascaras [23].

Calculo de distancia

s Geometria de imagen: Este método consiste en identificar las caracteristicas de la
imagen a nivel de pixel, tal como ejemplifica [24], se identifica el cuadro delimitador
del objeto y su centro a esto se realiza una cuenta en pixeles de la distancia entre
dos centros de cuadros delimitadores y por medio de una regla de tres se llevan a
valores fisicos, tal como se muestra en la Figura 3.14.

Figura 3.14: Calculo de distancia a partir de pixeles en una imagen [24].

Método Triangular: Indica [25], esta técnica utiliza las relaciones entre triangulos
tomando en cuenta caracteristicas conocidas de la camara como longitud focal y
tamano del sensor, como se muestra en la Figura 3.15 se puede disponer de al
menos dos cadmaras las cuales permita triangular la posicion de puntos desde dos
perspectivas, a partir de esto se puede generar una ecuacion con la cual se calcule
la distancia de un punto especifico.
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Figura 3.15: Método de triangulacion [25].

Control de frenado asistido

= Control Proporcional-Integral-Derivativo (PID): Comenta [26], este control consta
de tres elementos de accion proporcional, integral y derivativo, tal como se observa
en la Figura 3.16, este control es de lazo cerrado, lo cual significa que posee retroali-
mentacion donde la sefial de referencia r(t) y la salida y(t) se relacionan por medio
de el sensor h(t), con este es posible calcular un error y disminuirlo por medio de
los valores PID.

vl =t Sistema de control en lazo
Controtador PID H cerrado con control PID

=gl
] |
! i
1}

T Integral . v
H H
: — i
: i

Accionadorlﬂb| Sistema l—yﬁb

Figura 3.16: Control PID [26].

= Modelo de aprendizaje automéatico: Tal como indica [4], el aprendizaje automéatico
es una rama de la inteligencia artificial que se centra en el desarrollo de sistemas
capaces de aprender y mejorar autométicamente a partir de la experiencia, entre
estas tenemos las siguientes:
e Modelos de Regresion

e Redes Neuronales

e Modelos de Aprendizaje Profundo
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» Funcion linear: Como propone [27], la funcién linear se puede calcular a partir de
dos puntos, tal como se muestra en la Figura 3.17, se puede calcula el valor de y a
partir de dos puntos, como y = m(x — o) + b, donde los términos m y b se calculan

como 3.1.
Y1 — Yo
m="—=

1 — X

b= yo — mxg (3.1)

: 1"{-"'-‘[1- '.")‘u}

Yo - =
/T = Ty

Figura 3.17: Interpolacion Lineal [27].

Combinacién de conceptos

Como siguiente paso se procede a combinar los conceptos para generar soluciones posibles,
tomando en cuenta que estas combinaciones sean posibles. Se muestra en la Tabla 3.5, 5
soluciones generadas.

Tabla 3.5: Conceptos generados

Segmentacion Deteccion  Calculo de distancia Control
A U-Net ResNet50 Geometria Modelo de apren-
dizaje automatico
B Faster R-CNN Técnica de Meétodo Funcién Lineal
Mascara Triangular
C  Complex Yolov4d  Complex Yo- Geometria Funcion Lineal
lov4
D Faster R-CNN ResNet50 Método Funcion Lineal
Triangular
E  Complex Yolov4d  Complex Yo- Método PID

lov4 Triangular
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3.6. Seleccién de conceptos

En la siguiente Figura 3.18 se puede observar la comparativa de los modelos U-Net, Fast
R-CNN y YOLO para la segmentacion, los cuales muestran métricas de la precision y loU
promedios, de aqui se puede observar que en promedio la U-Net es la que genera mejores
resultados, seguidos por YOLO y finalmente el Fast R-CNN.

Iable 3: The performance of the vanilla U-Net, Faster B-CNN, Yolo, and the proposed RU-Net model.

Model Class A | Class B | Class C | Class I

Mean Mean Mean Mean Mean Mean Mean Mean
acc. [ (W10 acc. 1oL acc. [ (W10 acc. Lo

-Proposed RU-Net 0997 0.981 0929 0837 | 0995 0930 | 0540  (0.9Z8

-Vanilla U-Net 0.921 0873 | 0931 812 | 0912 0911 0939 0912
-Faster R-CNMN 0703 0717 | 0799 0732 | 0733 0689 | 0.881 0.797
-Yolo 0886 0514 | 0878 0791 0.911 0778 | 0910  0.528

Figura 3.18: Comparacion en modelos de segmentacion [28].

La siguiente Figura 3.19, muestra una comparativa entre los modelos YOLO y Resnet
para problemas de clasificacion de objetos, ademéas de métricas de rendimiento. Como se
indica, a pesar de que la ResNet50 posee una mayor precision, este es un modelo que
toma un mayor tiempo de inferencia, entre 6 a 9 veces mayor que el YOLO, lo cual para
sistemas en tiempo, el sistema no actuaria en el tiempo preciso.

Table 3. Comparison of YOLOVS and Faster R-CNN performance.

YOLOwS Faster R-CNMN [43]
Metrics - - - - - - - - -
¥ . Ys Rea™et50 (FPM) VGG MVGG1e Mobile-Mel V2 ]nceplmn Vi

Precision (F) AR.43% BAOAY 7673 1 S5 AL4% A3 1% 713%
Training Loss 0015 ool7 020 65 0226 0.136 0.20% 0194

rage Precision —_— = f— —n — [ a4 = =

\ B3 A3 H1.54%, 38.9% A 12 35.3% 15.4% 5% 32.3%

I"“":“'.“ Fpewc: image [ E S n.0l2s 0.009 5 0.098 5 0114 s (L4 5 010036 s 0052 s
resolution (177
Inference speed: Image 0018 s 03 s 0.009 5 0065 5 01195 0052 5 0032 s 0056 s
resolution (204 = o i T N T o . . R
Training time, epoch Zhs las 12= 124 = I73s 1055 A0 s 955
Total training time 312005 19,200 = 14400 5 124005 17,300 5 10500 = 2000 =5 500 =
Model Size (MB) 053 133 14.8 165.7 175.5 1345 3298 172

Figura 3.19: Comparacion en modelos de clasificacion [29].



3.6.1. Filtrado

Como primer paso se deben filtrar los conceptos, de esta forma se logra solamente evaluar las mejores propuestas de solucion.

Tabla 3.6: Filtrado de conceptos combinados

Filtrado Conceptos

Criterios Soluciéon A Solucién B Solucion €' Solucion D (base) Solucion E
Capacidad de detectar ob- 0 0 0 0 0
jetos vehiculares
Capacidad de segmentar + 0 + 0 +
Tiempo de inferencia del - 0 + 0 +
modelo
Integracion con sistemas 0 0 + 0 +
LiDAR
Capacidad de medir la dis- + 0 + 0 0
tancia de un objeto detec-
tado
Tiempo de frenado y/o - 0 0 0 -
desaceleracion
Suma + 2 0 4 0 3
Suma 0 2 6 2 6 2
Suma — 2 0 0 0 1
Evaluacion 0 0 4 0 2
Posicion 3 3 1 3 2
Pasa? No No Si No Si

Ip op ®BISO[OPOIIIN &

ouosI
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3.6.2. Evaluacion

Tabla 3.7: Evaluacién de conceptos

Selecciéon de Conceptos Conceptos

Criterio Peso Solucion C' (base) Solucion E

Calificacion | Evaluacion Calificacion Evaluacion

Capacidad de detectar objetos 10 7 0.7 9 0.9
vehiculares
Capacidad de segmentar 15 10 0.67 13 0.87
Tiempo de inferencia del modelo 15 15 1.0 7 0.47
Integracion con sistemas LiDAR 20 20 1.0 ) 0.33
Capacidad de medir la distancia | 20 18 0.9 15 0.75
de un objeto detectado
Tiempo de frenado y/o desacele- | 20 19 0.95 16 0.8
racion

Total de puntos 89 5.22 65 4.12

Ip op ®BISO[OPOIIIN &

ouosI

0¢
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3.7. Concepto escogido

El concepto escogido es la solucion C la cual corresponde a la combinaciéon mostrada en
la Tabla 3.8.

Tabla 3.8: Conceptos generados

Segmentacion Deteccion Calculo de distancia Control

Complex Yolov4  Complex Yolovd  Geometria Funcién Lineal

Uno de sus mayores factores que hacen destacar esta soluciéon es su integraciéon con sis-
temas LiDAR, lo cual evita un procesamiento extra en comparaciéon a las opciones A, B
y D. Esto facilita el calculo de distancia, ya que los datos LiDAR son datos espaciales y
esto disminuye el error que posiblemente tenga la medicion.

En el caso del célculo de distancia, comparando el método geométrico al método triangu-
lar, este afectaria en el sentido de que es necesario otra cAmara mas para realizar el calculo
o dos fotogramas seguido, lo cual aumentaria el tiempo y complejidad de la solucion.

Por parte del control, en comparaciéon a la D, para el tipo de problema que se tiene de
calcular la velocidad, la opcién D su implementacién es mas complicada, siendo en este
caso un enfoque mejor la facilidad de implementaciéon para un calculo més veloz, ya que
se quiere que el sistema actué de la forma mas rapida posible enfrente de situaciones de
un acercamiento peligroso a objetos.



Capitulo 4

Propuesta de diseno

4.1. Segmentacién y deteccién de objetos con Complex
YOLOv4

Tal como comenta [30], en los tultimos anos se ha estado desarrollando cada vez maés
las tecnologias en conducciéon auténoma, dentro de estas tecnologias se encuentran los
sistemas LiDAR los cuales tienen la capacidad de generar mapas espaciales por medio
de sensores, generando nubes de puntos, debido a esto se han desarrollado sistemas de
deteccion de objetos 3D basados en esta tecnologia.

La siguiente proposicion se desarrolld basdndose en la famosa arquitectura de YOLOv4,
utilizando estos mapas de nubes de puntos se logra realizar la detecciéon de objetos alre-
dedor de vehiculos con sistemas LiDAR

Tal como se muestra en la siguiente Figura 4.1, el modelo propuesto consta de tres partes,
conversion de los mapas de nube de puntos a imagenes, deteccion de objetos en imagenes
y utilizacion de E-RPN para proyectar los recuadros predichos en imagenes de vista de
frontal.

32
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E-RPN for angle regression

RGB-map

3D Point
Cloud

Figura 4.1: Pipeline modelo Complex YOLOv4 [30].

4.1.1. Obtencion de los datos

Como primer punto se debe obtener datos LiDAR los cuales puedan ser utilizados en
el sistema propuesto, estos se obtienen de una base de datos libre para estos tipos de
modelos, tal como KITTI Database, como indica [30] tiene datos LIDAR tomados a partir
de un laser escaner Velodyne HDL64, los cuales cubren un espacio de 80m.X40m como se
muestra en la Figura 4.2.

4.1.2. Conversion de datos LiDAR en imagenes

Los datos de nube de puntos son convertidos en imagenes RGB-map, estas imagenes son
desde una perspectiva superior, ademas, codifican la informaciéon de altura, intensidad y
densidad de puntos en una sola imagen, haciendo posible identificar objetos y sus formas
generales, esta informacion es posteriormente segmentada generando datos que pueden
ser utilizados por modelos de deteccidon de objetos tal como YOLOv4 y entrenados para
inferir la posicion y dimension de objetos a partir de sistemas LiDAR. En la siguiente
Figura 4.2 se muestra a la izquierda la deteccién de objetos, en este caso automoviles y
a la derecha la imagen se muestra las caracteristicas de los datos tomados por el sistema

LiDAR.
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sample detection spatial distribution of ground truth

Figura 4.2: Caracteristicas de nube de puntos para sistema LiDAR [30].

4.1.3. Arquitectura

Tal como menciona [30], el modelo Complex YOLOv4 toma como entrada las imagenes
RGB-map, las cuales pasan por una arquitectura YOLO simplificada, agregando un sis-
tema de regresion de dngulo complejo y E-RPN para detectar objetos 3D multi-clase, tal
como se muestra en la Figura 4.3.

RGB-Map ,, CNN 7 ERPNGrid - |15 YN et
=P P,
W (it tata titat,] !
- 16 1[ ® 1 %im e
: I::ltl Foe p'|
32 :
e et ty by ta hitat, |4
1024 p— v+ 5 predictions per cell o - Py

Figura 4.3: Arquitectura de modelo Complex YOLOv4 [30].

Aplicaciéon de algoritmo de Propuesta de region de Euler (E-RPN)

A partir de la informacién de posicionamiento 3D b, ,, dimensiones del objeto by, la
probabilidad de la clase py y finalmente el d4ngulo complejo de orientacion b,, mostrado
en la Figura 4.4, estos son calculados de la siguiente forma:

by =o0(ty) + ¢y

by = o(ty) + ¢y

by = Puwe™ (4.1)
by = pe"

by = arctan(tiy,, tre)
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Figura 4.4: Dimensiones de cuadro delimitador [30].

Diseno de cuadro delimitador

Debido a las caracteristicas de la base de datos KITTI, se realiza la clasificacién de objetos
determinando tres posibles casos:

= Vehiculo o Carro

= Ciclista

= Peaton
Gracias a la naturaleza de los objetos los cuales se pueden diferenciar por medio del cuadro
delimitador que tiene cada uno, ya que se pueden diferenciar facilmente a partir del area

de cada uno, es posible la utilizaciéon de un modelo de deteccion de objetos entrenado con
datos propios, como lo es YOLOvVA4.

Regresion de angulo complejo

El angulo del cuadro delimitador tiene como objetivo dar la orientacion y érea del objeto,
lo més cercana a la realidad del objeto, también al aplicar E-RPN permite encerrar en
un paralelepipedo rectangular el objeto de esto es proyectar el cuadro delimitador de un
espacio 2D a un espacio 3D. Esto se ejemplifica en la siguiente Figura 4.5.
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Figura 4.5: Proyeccién de cuadros delimitador de imagen 2D a 3D.

4.2. Calculo de distancia

Para calcular la distancia de los objetos, se propone como segundo punto calcular el centro
del cuadro delimitador y como primer punto la ubicacion del sistema LiDAR, tal como
se muestra en 4.2, este se encuentra en la parte inferior y centrada de la imagen de RGB-
map. Se muestra en la Figura 4.6 la representacion grafica del calculo de distancia entre

dos puntos.

Figura 4.6: Calculo de distancia entre dos puntos [31].

dPhPQ = \/(1’2 - xl)Q + (y2 - y1>2 (42)
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4.3. Control

4.3.1. Normativas y legislacion Espanola en conduccién auténo-
ma

Se indica en la Agencia Estatal Boletin Oficial del Estado de Espana, segin la norma-
tiva DOUE-L-2021-80297, en el articulo 5.2.3.3, el cual se muestra en la Figura 4.7 la
distancia reglamentaria minima que debe tener un vehiculo de otro objeto es la siguiente,
dependiendo de la velocidad del vehiculo.

La distancia minima de seguridad se calculara por medio de la siguiente formula:
dmin= vALKS* tfront

Donde:
dmin = distancia minima de seguridad
VALKS =  welocidad actual del vehiculo equipado con sistema automatico de mantenimiento del carril
en m/s
tfront = intervalo minimo de seguridad en segundos entre el vehiculo equipado con sistema
automdtico de mantenimiento del carril y un vehiculo precedente conforme al cuadro
siguiente:
Velocidad actual del vehiculo equipado con  Intervalo Distancia minima de
sistema automdtico de mantenimiento del  minimo de seguridad
carril seguridad
(km/h) (m/s) (s) (m)

7,2 2,0 1,0 2,0
10 2,78 1,1 3,1
20 5,56 1,2 6,7
30 8,33 1,3 10,8
40 11,11 1.4 15,6
50 13,89 1,5 20,8
60 16,67 1,6 26,7

Con valores de velocidad no mencionados en el cuadro, se aplicara una interpolacién lineal.
Sin perjuicio del resultado de la formula anterior para velocidades actuales inferiores a 2 m/s, la distancia minima
de seguridad nunca sera inferior a 2 m.

Figura 4.7: Tabla de valores de velocidad y distancia segtn legislacion Espatiola [32].
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Tal como se muestra en la Figura 4.8, la relacion entre la distancia minima de seguridad
y la velocidad actual del vehiculo es lineal, esto permite representar estos puntos como
una ecuacion lineal.

Grafica distancia minima de seguridad

60

50 A

40 -

30 A

Velocidad [Kph]

20 A

10

5 10 15 20 25
Distancia minima

Figura 4.8: Gréafica con valores de distancia minima de seguridad y velocidad actual del vehicu-
lo.



4.3.2. Calculo de velocidad a partir de la distancia al objeto.
A partir de la tabla en la Figura 4.7, se genera el siguiente arbol de decisiones el cual actiia como el controlador del sistema, permitiendo

actuar al sistema en respuesta a distintas situaciones en la carretera, esto se ejemplifica en la siguiente Figura 4.9, donde dependiendo
del rango de distancia en la que este el vehiculo se encuentra, se calcula la velocidad que deberia tener en el momento.

Distancia minima de
seguridad
@ o @ Ho @ No 67m=<d<108m No 108m=<d<156m No- 156m<d=208m No- 208m=d<267m No

s Si Si si si Si
v v

Accion: Parar

Si

Calcular velocidad ideal entre 7.2 - 10 kph Calcular velocidad ideal entre 10 - 20 kph Calcular velocidad ideal entre 20 - 30 kph Calcular velocidad ideal entre 30 - 40 kph Calcular velocidad ideal entre 40 - 50 kph Calcular velocidad ideal entre 50 - 60 kph

Accién disminuir o mantener velocidad Accién disminuir o mantener velocidad Accién disminuir o mantener velocidad Accion disminuir o mantener velocidad

Accion: Mantener

Accion disminuir o mantener velocidad Accion disminuir o mantener velocidad

vel = vel calculada vel > vel calculada vel > vel calculada vel > vel calculada vel > vel calculada vel > vel calculada
[ Accion: Disminuir ] [ Accion: Mantener J [ Accion: Disminuir ] [ Accion: Mantener J [ Accion: Disminuir ] [ Accion: Mantener J [ Accion: Disminuir ] [ Accion” Mantener J [ Accion: Disminuir ] [ Accion” Mantener J [ Accion: Disminuir } [ Accion” Mantener J

Figura 4.9: Arbol de toma de decisiones para el control de velocidad de vehiculo.

Tomando como ejemplo un vehiculo que tiene una velocidad de 12 kph y se encuentra a una distancia de 2,7 m, segiin se muestra en
la Figura 4.9 la velocidad que deberia tener el vehiculo esta entre 10 a 7,2, por lo cual segtin el arbol de decisién el vehiculo debera
disminuir su velocidad a la calculada en ese rango.

p op ejsondoiJ ¥
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4.3.3. Control de velocidad actual del vehiculo

Esta propuesta de solucion es enteramente tedrica, debido a que el Laboratorio ICAI
no cuenta con los recursos para realizar una prueba de campo practica. Por lo tanto, la
validacion de funcionamiento se realiza mediante un algoritmo computacional.

Asi mismo el algoritmo de toma de acciones se basa en el arbol de decisiones mostrado
en la Figura 4.9, el sistema podra calcular la velocidad que deberia tener el vehiculo a
partir de la distancia medida por el sistema, en base a esto podra tomar tres decisiones,
tal como se muestra a continuacion.

= Parar o frenar vehiculo: Este caso el sistema de frenado estaré a una distancia igual
o menor a 2 metros y sin importar la velocidad su accionar es frenar completamente.

» Disminuir velocidad: En esta situacion el sistema detecta que la velocidad a la cual
deberia ir el vehiculo es mayor a la velocidad calculada en el arbol de decisiones,
con esta diferencia se debera disminuir la velocidad de forma gradual hasta estar en
la velocidad definida por la normativa.

= Mantener velocidad: Para este caso el sistema detecta que la velocidad se encuentra
dentro de los rangos de seguridad y por lo tanto solo mantendra la velocidad actual
del vehiculo.

Cabe resaltar que en este proyecto solamente se identifica si el accionar que toma el
sistema es correcto al reconocer los tres casos definidos anteriormente, ya que este no sera
acoplado a un sistema moévil o de simulacion.

El algoritmo planteado se muestra en el Apéndice G.



Capitulo 5

Resultados y analisis

A continuacién, se muestra en la Tabla 5.1 los diferentes conjuntos de datos utilizados en la
validacién del sistema diseniado, estas son diferentes rutas de ciudades, en las cuales varian,
objetos, cantidad de datos y ambientes. Estas diferencias sirven para evaluar diferentes
cantidades de peatones, carros y ciclistas, ademas de contar con diferentes ambientes,
desde ciudad, suburbios, periferias y climas, estos también contando con distintas horas,

lo cual varia la exposicion al sol.

Tabla 5.1: Caracteristicas de conjunto de datos

Ruta Caracteristicas

2011_09_26_drive_0011 (0.9 GB)
Length: 238 frames (00:23 minutes)

Image resolution: 1392 x 512 pixels

Labels: 15 Cars, 1 Vans, 1 Trucks, 1 Pedestrians, O Sitters, 1 Cyclists, O Trams, 1 Misc
Downloads: [unsynced+unrectified data] [synced+rectified data] [calibration] [tracklets]

Conjunto de datos 1

2011_09_26_drive_0001 (0.4 GB)
Length: 114 frames (00:11 minutes)

Image resolution: 1392 x 512 pixels

Labels: 12 Cars, 0 Vans, 0 Trucks, 0 Pedestrians, 0 Sitters, 2 Cyclists, 1 Trams, 0 Misc
Downloads: [unsynced+unrectified data] [synced+rectified data] [calibration] [tracklets]

Conjunto de datos 2

2011_09_26_drive_0117 (2.6 GB)
|l Length: 666 frames (01:06 minutes)

i Image resolution: 1392 x 512 pixels

Labels: 0 Cars, 0 Vans, 0 Trucks, 0 Pedestrians, 0 Sitters, 0 Cyclists, 0 Trams, 0 Misc
B Downloads: [unsynced+unrectified data] [synced+rectified data] [calibration]

Conjunto de datos 3

1 2011_09_26_drive_0091 (1.3 GB)
¥ Length: 346 frames (00:34 minutes)

Image resolution: 1392 x 512 pixels

Labels: 2 Cars, 1 Vans, 0 Trucks, 42 Pedestrians, 14 Sitters, 8 Cyclists, 0 Trams, 1 Misc

Downloads: [unsynced+unrectified data] [synced-+rectified data] [calibration] [tracklets]

Conjunto de datos 4

2011_09_28_drive_0002 (1.5 GB)
Length: 382 frames (00:38 minutes)

Image resolution: 1392 x 512 pixels

Labels: 0 Cars, 0 Vans, 0 Trucks, 0 Pedestrians, 0 Sitters, 0 Cyclists, 0 Trams, 0 Misc
Downloads: [unsynced+unrectified data] [synced+rectified data] [calibration]

Conjunto de datos 5

2011_09_29_drive_0071 (4.1 GB)
Length: 1065 frames (01:46 minutes)

Image resolution: 1392 x 512 pixels

Labels: 0 Cars, 0 Vans, 0 Trucks, 0 Pedestrians, 0 Sitters, 0 Cyclists, 0 Trams, 0 Misc
Downloads: [unsynced+unrectified data] [synced+rectified data] [calibration]

Conjunto de datos 6

2011_09_26_drive_0096 (1.9 GB)

Length: 481 frames (00:48 minutes)

Image resolution: 1392 x 512 pixels

Labels: 0 Cars, 0 Vans, 0 Trucks, O Pedestrians, 0 Sitters, 0 Cyclists, 0 Trams, 0 Misc
B Downloads: [unsynced+unrectified data] [synced+rectified data] [calibration]

Conjunto de datos 7

41
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Ademas de estos de conjuntos de datos, se seleccionaron tres imégenes de cada uno para
probar diferentes situaciones en las cuales se pueda evaluar el control del sistema dise-
nado como se muestra en la Tabla 5.2, tal como distintos objetos detectados a distintas
distancias, en diferentes ambientes.

Tabla 5.2: Iméagenes seleccionadas para resultados finales

Ruta ‘ Image DS#1 ‘ Image DS+#£2 ‘ Image DS+#3

3 )

400
500
600

700

Conjunto de
datos 1

Conjunto de
datos 2

Conjunto de
datos 3
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Ruta Image DS+#1

Conjunto de
datos 4

Conjunto de
datos 5

Conjunto de
datos 6

Conjunto de
datos 7




5.1. Pruebas de validacion y resultados
En este apartado se realizan pruebas para evaluar el primer objetivo, tal como se muestra en la Tabla 5.3, en este se evaluaron las
métricas relacionadas a la deteccion y segmentacion de los objetos vehiculares.
Tabla 5.3: Factores de prueba del sistema objetivo 1.
Objetivo Necesidad Especificacion Variable de muestra Factor de influencia
1. EI SD debe contar con un algo- - Ambiente,
: . . . Sensibilidad .
ritmo de deteccion de objetos, por 1. Capacidad de detectar Condiciones de Luz,
1. Desarrollo ) .. . . & .
medio de aprendizaje profundo. objetos vehiculares. o Variedad de
de modelos - Especificidad _
., 3. El SD debe detector objetos Objetos
de deteccion )
en la carretera, tal como vehicu-
y .. -
.. los, peatones, bicicletas, senales
segmentacion i 3 3
de trafico, semaforos y obstaculos.
5. E1 SD debera etiquetar adecua-
damente cada objeto de interés.
6. El SD debera funcionar en una
gran variedad de condiciones.
2. E1 SD debe contar con un algo- 2. Capacidad de segmentar. Cantidad de
: . IoU . :
ritmo de segmentacion de los ob- Objetos, Cantidad
jetos detectados. de Datos
4. La deteccion del SD debe ser
precisa para asegurar una toma de
decisiones segura.
7. El tiempo de procesamiento del 3. Tiempo de inferencia del mo- Tiempo Cantidad de Ob-
SD debe ser veloz para reaccionar delo jetos, Cantidad de
a tiempo al frenado. Datos
9. E1 SD deberé medir la distancia 4. Capacidad de medir la dis- Error Cantidad de Ob-
a la cual se encuentran los objetos. tancia de un objeto detectado jetos, Distancia de
correctamente. Objetos

sIsifeue A sopegnsay ¢
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5.1.1. Prueba 1: Capacidad de detectar objetos vehiculares

En esta prueba se evalué la habilidad del sistema en identificar objetos, como se muestra
en la siguiente Tabla 5.4 se logra tener una sensibilidad mayores al 0,97 y especificidad
mayores al 0,85. En el Apéndice A se muestran los resultados de los cuales se basan la
tabla de sensibilidad y especificidad, en este se puede resaltar que la mayoria de los objetos
son carros en comparacion a los peatones y ciclistas, esto debido a que la mayorfa son
rutas vehiculares.

Tabla 5.4: Sensibilidad y Especificidad.

Sensibilidad Especificidad

Conjunto de Carro 1,0000 1,0000
datos 1 Peaton 1,0000 0,9841
Ciclista 0,9967 1,0000
Conjunto de Carro 1,0000 1,0000
datos 2 Peaton 1,0000 0,9778
Ciclista 0,9960 1,0000
Conjunto de Carro 0,9912 1,0000
datos 3 Peaton 1,0000 0,9770
Ciclista 0,9987 1,0000
Conjunto de Carro 0,9714 0,9965
datos 4 Peaton 0,9933 0,8500
Ciclista 0,9901 0,8997
Conjunto de Carro 0,9861 0,9953
datos 5 Peaton 1,0000 0,9778
Ciclista 0,9958 1,0000
Conjunto de Carro 0,9941 1,0000
datos 6 Peaton 0,9966 0,9646
Ciclista 0,9968 0,9474
Conjunto de Carro 0,9935 1,0000
Peaton 0,9939 0,9840

datos 7

Ciclista 0,9987 0,8621
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5.1.2. Prueba 2: Capacidad de segmentar

Para esta prueba se evaluo, la interseccion sobre la union (IoU) entre el 4rea de la segmen-
tacion original y la segmentacion predicha. En este se logré un valor mayor de IoU a 0,60
con un promedio por encima del 0,85, lo cual indica que la segmentacion en la mayoria de
los casos se logré predecir efectivamente la posicion de los objetos. Es importante recalcar
la importancia de esta métrica al calcular la distancia de los objetos y sus posiciones
alrededor del vehiculo.

Tabla 5.5: Métrica IoU de segmentacion

IoU Promedio | IoU Minimo | IoU Maximo

Conjunto de datos 1 0,8591 0,6061 0,9888
Conjunto de datos 2 0,8595 0,6354 0,9888
Conjunto de datos 3 0,8690 0,6026 1,0000
Conjunto de datos 4 0,8717 0,6523 0,9691
Conjunto de datos 5 0,8697 0,6436 0,9888
Conjunto de datos 6 0,8678 0,6036 1,0000
Conjunto de datos 7 0,8690 0,6026 1,0000

5.1.3. Prueba 3: Tiempo de inferencia del modelo

La siguiente prueba evalud la métrica de tiempo en la inferencia, el cual logra ser en todos
los casos menor a 1 segundo, tal como se muestra en la Tabla 5.6. La importancia de esta
métrica radica en el tiempo de deteccion y calculo de distancia, ya que permite al sistema
de frenado del vehiculo actuar con tiempo en situaciones de riesgo o fuera de los rangos
estipulados por normativa, tal como se hablé en secciones anteriores.

Tabla 5.6: Tiempos de inferencia en diferentes rutas

Ruta ‘ Tiempo Promedio (ms) ‘ Inferencia mas larga (ms)
Conjunto de datos 1 225,83 965,12
Conjunto de datos 2 205,47 755,30
Conjunto de datos 3 255,77 943,76
Conjunto de datos 4 269,26 643,76
Conjunto de datos 5 244,06 843,76
Conjunto de datos 6 275,78 733,73

Conjunto de datos 7 255,77 943,66
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5.1.4. Prueba 4: Capacidad de medir la distancia de un objeto
detectado

En esta etapa se evalud el error en la distancia calculada de la distancia real, esta se
calcula como se muestra en la ecuacion 5.1. Este error se logré mantener por debajo del
5% en todos los casos, como se puede observar en la Tabla 5.7, esta métrica permite
observar cuanta diferencia existen entre la distancia real y la distancia calculada, a partir
del modelo de deteccion y segmentacion de objetos.

diSteq — dist
error — real . calculada 100 (51)
dZStreal

Tabla 5.7: Error medio en diferentes rutas

Ruta ‘ Error en porcentaje

Conjunto de datos 1 0,8324
Conjunto de datos 2 0,9203
Conjunto de datos 3 1,0234
Conjunto de datos 4 3,5125
Conjunto de datos 5 3,0216
Conjunto de datos 6 2,0312

Conjunto de datos 7 3,1234




El siguiente apartado, evalu6 la integracion de los datos LiIDAR de cada uno de los conjuntos, lo cual independientemente del sistema
LiDAR utilizado este puede ser utilizado por el sistema diseniado, permitiendo una integracién con una gran variedad de sistemas

LiDAR diferentes.

Tabla 5.8: Factores de prueba del sistema objetivo 2.

Objetivo Necesidad Especificacion Variable de muestra @ Factor de influencia
2. Integracion de 8. El SD posee una integracion 5. Integraciéon con sistemas Binario Diferentes Datos Li-
datos de imégenes y sensorial por medio datos Li- LiDAR DAR, Cantidad de
LiDAR DAR. Datos, Ambientes

5.1.5. Prueba 5: Integraciéon con sistemas LiDAR

Se evalud a continuacion la integracion de los sistemas LiDAR con cada uno de los conjuntos, tal como se muestra en la siguiente Tabla
5.9 se tiene una integracion con los sistemas LiDAR del 100 %.

Tabla 5.9: Tiempos de inferencia en diferentes rutas

Ruta . Posee datos LiDAR? (binario)

Conjunto de datos 1 Si
Conjunto de datos 2 Si
Conjunto de datos 3 Si
Conjunto de datos 4 Si
Conjunto de datos 5 Si
Conjunto de datos 6 Si
Conjunto de datos 7 Si

sIsifeue A sopegnsay ¢
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En este apartado se evalud el algoritmo de control por medio de un arbol de toma de decisiones, este permite apreciar el accionar del
sistema a distintas situaciones tipicas de la circulacion vial de un vehiculo.

Tabla 5.10: Factores de prueba del sistema objetivo 3.

Objetivo Necesidad Especificacion Variable de muestra Factor de influencia
3. Desarrollo de 10. El SD cuenta con un al- 6. Capacidad de actuar al ~ Binario Ambientes,
algoritmos de toma  goritmo de decisiones el cual detectar un objeto Velocidades,
de decisiones permita realizar un frenado de Distancia de
emergencia o desaceleracion. Objetos

11. E1 SD desacelerara automaé-
ticamente al detectar un objeto
y dependiendo de su velocidad,
segun la siguiente tabla.

12. El tiempo de reaccion del 7. Tiempo de frenado y/o Tiempo Distancias de
SD debera ser veloz para actuar desaceleracion Objetos
y frenar lo més estable posible.

5.1.6. Prueba 6: Capacidad de actuar al detectar un objeto

A continuacion se muestra la Tabla 5.11, donde se puede apreciar diferentes situaciones simuladas, en donde se obtiene como salida
del sistema el accionar y se evalué si este accionar fue correcto en cada situacién segiin la normativa, como se aprecia el sistema actia
adecuadamente en el 100 % de los casos. Los resultados de estos casos se muestran en el Apéndice B. Ademas debido a la imposibilidad
de encontrar casos en los cuales el vehiculo este a menos de 2 metros de un objeto, ya que estaria fuera de los estandares legales o a
punto de colision, se optd por simular el caso al indicar la distancia de 2 metros con distintas velocidades.

sIsifeue A sopegnsay ¢
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Tabla 5.11: Tiempos total del sistema.

Imagen = Distancia (m) | Velocidad (kph) = Vel. Calculada (kph)  Accion | jLa accién es correcta?

Cojunto de DS11 14,0 25,0 36,67 Mantener Si
datos 1 DS12 6,0 25,0 18,06 Disminuir Si
DS13 8,0 25,0 23,17 Disminuir Si

Cojunto de DS21 11,0 32,0 30,42 Disminuir Si
datos 2 DS22 8,0 24.0 23,17 Disminuir Si
DS23 8,0 21,0 23,17 Mantener Si

Cojunto de DS31 16,0 23,0 40,76 Mantener Si
datos 3 DS32 4,0 17,0 12,50 Disminuir Si
DS33 7,0 21,5 20,73 Disminuir Si

Cojunto de DS41 5,0 16,7 15,28 Disminuir Si
datos 4 DS42 20,0 20,0 48,46 Mantener Si
DS43 14,0 20,0 36,67 Mantener Si

Cojunto de DS51 7,0 20,8 20,73 Disminuir Si
datos 5 DS52 6,0 17,0 18,06 Mantener Si
DS53 6,0 17,0 18,06 Mantener Si

. DS61 11,0 30,4 30,42 Disminuir Si
Cojunto de -
datos 6 DS62 6,0 18,0 18,06 Mantener Si
DS63 4,0 15,0 12,50 Disminuir Si

Cojunto de DS71 24.0 60,0 55,42 Disminuir Si
datos 7 DS72 7,0 22,0 20,73 Disminuir Si
DS73 10,0 20,0 28,05 Mantener Si

Datos prucba DS01 2,0 5,0 0,00 Parar Si
frenado DS02 2,0 24,0 0,00 Parar Si
DS03 2,0 55,0 0,00 Parar Si

sIsifeue A sopegnsay ¢
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5.1.7. Prueba 7: Tiempo de accién de parar, mantener o disminuir

velocidad

En esta prueba se evalu6 el tiempo en determinar la accion que debe realizar el sistema,

logrando estar por debajo de 1 segundo en todos los casos propuestos.

Tabla 5.12: Tiempos de accién del control.

Imagen Tiempo (ms)
DS11 2214
Cojunto de datos 1 DS12 550,7
DS13 604,8
DS21 116,9
Cojunto de datos 2 DS22 207,4
DS23 767,6
DS31 125,5
Cojunto de datos 3 DS32 273,1
DS33 580,2
DS41 745,6
Cojunto de datos 4 DS42 162,4
DS43 561,0
DS51 745,6
Cojunto de datos 5 DS52 186,5
DS53 743,2
DS61 831,0
Cojunto de datos 6 DS62 189,2
DS63 739,0
DS71 231,9
Cojunto de datos 7 DS72 501,9
DS73 703,4




Para este apartado se evalu6 el tiempo de procesamiento total del sistema disenado, esto relacionado al objetivo 4, tal como se muestra
en 5.13.

Tabla 5.13: Factores de prueba del sistema objetivo 4.

Objetivo Necesidad Especificacion Variable de muestra @ Factor de influencia
4. Validacion y 7. El tiempo de procesamiento 8. Tiempo total del Tiempo Ambiente,
pruebas en del SD debe ser veloz para reac- sistema Cantidad de
condiciones cionar a tiempo al frenado. Objetos
simuladas 12. El tiempo de reaccion del

SD debera ser veloz para actuar
y frenar lo mas estable posible.

sIsifeue A sopegnsay ¢
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5.1.8. Prueba 8: Tiempo total del sistema

La siguiente prueba se muestra la evaluacion del tiempo que toma todo el sistema en
procesar la informaciéon y dar una accién como resultado, como se aprecia en la Tabla
5.14, todos los tiempos se encontraron por debajo de 2 segundos.

Tabla 5.14: Tiempos total del sistema.

Imagen  Cantidad de Objetos Tiempo (ms)

DS11 3 620,3
Cojunto de datos 1 DS12 12 1650,7
DS13 6 1454,8
DS21 1 4173
Cojunto de datos 2 DS22 1 504.,9
DS23 6 1467,6
DS31 2 554,8
Cojunto de datos 3 DS32 3 774.,6
DS33 5 1423,4
DS41 7 1467,4
Cojunto de datos 4 DS42 2 461.4
DS43 7 1541,9
DS51 13 1702,6
Cojunto de datos 5 DS52 2 404,8
DS53 9 1528,5
DS61 12 1640.,4
Cojunto de datos 6 DS62 3 475.8
DS63 6 14255
DST71 2 540,3
Cojunto de datos 7 DS72 4 970,7
DS73 8 14044
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5.2. Analisis de resultados

A partir de las tablas de resultados, se procedié a realizar el analisis de cada prueba y
como estos afectan el sistema disenado. Las pruebas fueron disenadas para responder a
cada especificacion, que a su vez fue definida para calificar cada necesidad y su nivel de
cumplimiento.

5.2.1. Prueba l

Esta prueba permite conocer que tan bueno o no es un modelo para detectar los objetos
y clasificarlos de forma correcta, altos valores de sensibilidad indican que el modelo logro
detectar la mayoria de objetos de interés y clasificarlos de manera correcta, debido a
esto es importante en la conducciéon automéatica valores muy altos de sensibilidad, caso
contrario se puede permitir un menor valor en la especificidad, ya que esta es la medida
que indica cuantos de los objetos se identificaron como falsos positivos, en caso de una
emergencia es més importante detectar realmente lo que si esta al frente y en caso de
un falso positivo el vehiculo, no frena si no que solo reduce la velocidad permitiendo una
situacion mas segura.

Es apreciable en la Tabla 5.4 como los valores que més bajan en sensibilidad y espe-
cificidad, suelen ser para el Peaton y Ciclista, esto se debe en parte a que un ciclista
es una persona montada en un bicicleta y también que a comparacion de un Carro, las
dimensiones pueden ser méas parecidas.

Es importante evidenciar que estas métricas fueron tomadas de diferentes conjuntos de
datos, lo cual permite una mayor variedad de casos como diferentes exposiciones de luz,
distintos tipos de caminos, carreteras y pasos peatonales, etc. Esto a fin de generar un
modelo robusto que funcione en la mayoria de las situaciones.

5.2.2. Prueba 2

En este caso la prueba busca relacionar las distancias de los objetos, ya que, si el objeto
y la inferencia se encuentran superpuestas, esto indica que la ubicacion del objeto esté
bien calculada. Como se observa en la Tabla 5.5, en promedio en los distintos conjuntos
de datos la interseccion sobre la unién es mayor a un 85 %, esto permite confiar en que
el objeto detectado por el modelo esta en una ubicacion muy cercana al objeto real y a
partir de esto se disminuye la probabilidad de error en la distancia.

Ademas, es apreciable, que ninguno de los conjuntos obtuvo una métrica menor al 60 %,
el cual es tomado por parte del Laboratorio ICAI como un buen valor de umbral para
modelos semejantes y el promedio estéd por encima de este umbral lo cual indica que el
modelo esta detectando de forma muy precisa la ubicaciéon de los objetos.

Estos valores también se deben al tipo de sistema que se utilizar, el LIDAR debido a que
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este es un sistema de alta precision, mapeando correctamente el alrededor del vehiculo,
para que posteriormente el modelo pueda detectar y segmentar los objetos.

5.2.3. Prueba 3

Para esta prueba, se toma evalué una de las métricas mas importante en un sistema en
tiempo real, ya que uno de los grandes problemas en la conducciéon auténoma es el tiempo
que le toma a un modelo inferir, para posteriormente actuar. Tal como se muestra en la
Tabla 5.6, se puede observar los tiempos promedios y méximos. Este tltimo es de suma
importancia, debido a que se quiere que sin importar la situaciéon el modelo detecte en
menos de un segundo el objeto, para poder actuar adecuadamente.

También se logré evidenciar la correcta seleccion del modelo de detecciéon y segmentacion,
ya que otros modelos que se estudiaron, aun teniendo mayor precision, esto duraban
alrededor de 6 veces realizando la inferencia.

5.2.4. Prueba 4

Esta prueba de una de mayor distancia, ya que el accionar del sistema dependera directa-
mente de la ubicacion de los objetos alrededor del vehiculo. Como se muestra en la Tabla
5.7, los errores se mantienen en un rango de 0,83 % y 3,13 %. Este error permite al sistema
tener un rango para accionar, ya que errores mayores podrian detectar que un objeto que
esta a 1 metro de distancia, sea detectado a 2 metros, en cuyo caso el accionar del sistema
no seria correcto.

Es importante aclarar que este valor es proporcional a la distancia del objeto, siendo de
5 metros para un objeto a 100 metros y 5 centimetros para una distancia de 1 metro.
La magnitud de este valor puede ser la diferencia entre un atropello o accidente a un
accionamiento de seguridad.
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5.2.5. Prueba 5

En esta prueba se busco cuantificar la integraciéon del modelo actual a distintos sistemas
LiDAR con distintas camaras y configuraciones. Esto sin la necesidad de entrenar el
modelo para cada sistema LiDAR diferente.

La importancia de este radica, en demostrar la viabilidad de aplicar este modelo a distintos
sistemas LiDAR sin la preocupacion de cémo se comportara en cada sistema nuevo.

5.2.6. Prueba 6

Otra prueba de suma importancia es la comprobacién de que el sistema actia como
deberfa a distintas situaciones tipicas y limites del transito vehicular. En esta se determina
el correcto actuar en cada situacion, esto validando si al comparar la velocidad calculada
por la normativa y la velocidad actual, el sistema toma la acciéon apropiada.

En este caso la velocidad calculada dependeré totalmente de la distancia del objeto mas
cercano, a partir de esto el sistema detectaré la acciéon correspondiente a cada caso.

Como se muestra en la Tabla 5.11, se debi6 generar datos que no existen en los conjuntos
de datos, ya que estos casos serfan muy cercanos a coaliciéon y estos no se encuentran en
ninguno de los conjuntos de datos encontrado.

5.2.7. Prueba 7

Para esta siguiente prueba se evalu6 el tiempo del accionar del sistema, este se encuentra
bastante por debajo del limite propuesto de 1 segundo. En este caso al ser un arbol de
decisiones este suele ser bastante rapido al solamente evaluar en que condicion esta y cual
es su velocidad calculada para comparar con la velocidad actual.

Las grandes diferencias de tiempos que se pueden encontrar en la Tabla 5.12, se deben a
que el sistema debe predecir la distancia del objeto méas cercano y este dependera de la
cantidad de objetos que estén presentes en la imagen o que sean detectados por el sistema.
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5.2.8. Prueba 8

Como tltima prueba se evalu6 el tiempo total que le toma a todo el sistema realizar la
deteccidn, segmentacion y control. Al mostrar los datos tabulados en la Tabla 5.14, no se
logra apreciar, pero al graficar estos como en la Figura 5.1 en esta se puede observar una
relacion directa entre la cantidad de objetos y el tiempo de procesamiento del sistema
disenado.

o
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Figura 5.1: Relacion entre numero de objetos detectado y el tiempo de procesamiento.

5.2.9. Analisis de casos especificos

En la siguiente Figura 5.2 se observa el accionar del sistema al calcular la distancia del
objeto méas cercano y medir la velocidad del vehiculo, donde el vehiculo mantiene la
velocidad debido a que la velocidad se encuentra por debajo de la reglamentaria, el cual
como se muestra en la Figura 4.9, segiin el arbol de decisiones es la acciéon correcta.

También se observa que el modelo logra identificar los 3 vehiculos presentes en la carretera
correctamente y se delimita el volumen de los vehiculos correctamente, con lo cual se
muestra que también el correcto funcionamiento de la predicciéon del cuadro delimitador
de los datos LiDAR y la proyecciéon a la imagen frontal de la camara.
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El vehiculo puede mantener la velocidad actual de 25 KPH
Velocidad calculada 36.6667 KPH
Distancia a objeto mas cercano 14.8 metros

Figura 5.2: Resultados imagen DS11.

Para este caso se muestra en las Figuras 5.3a y 5.3b, el caso de disminucién de velocidad,
como se observa en ambos casos el sistema detecta que la velocidad debe ser ajustada a
la velocidad determinada por la normativa, ademas el sistema muestra en la informacion
superior de cada imagen la velocidad actual, la velocidad por normativa, la diferencia
entre las velocidades y la distancia del objeto més cercano.

Un caso limite es cuando la velocidad actual es muy parecida a la velocidad por normativa,
se muestra en la Figura 5.3b que sin importar como, a pesar de que la diferencia de
velocidad sea pequena esta debe ser ajustada para mantener el vehiculo dentro de las
normativas.

Este es un punto importante, ya que permite ejemplificar el por qué muchos sistemas se
desean automatizar, esto debido a que las personas ante esta diferencia pueden reaccionar
de distintas formas, un caso seria que disminuya la velocidad y siga la normativa, por otro
lado, esta personar podria decidir que al ser una diferencia tan pequena no es necesario
disminuir la velocidad, rompiendo la reglamentacion establecida y por ultimo si la persona
no conoce la normativa, no podré actuar acorde al ignorar la situacion.
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En este punto es donde la automatizacion se distingue, ya que este actuara siempre de la
misma manera bajo las misma situaciones, sin importar que la diferencia de velocidades

sea minima.

El vehiculo debe diminuir su velocidad actual de 32 KPH a 30.4167 KPH. W (1 yehiculo debe diminuir su velocidad actual de 20.8 KPH a 28.7317 KPH.
La diferencia de velocidad es de: 1.5833 La diferencia de velocidad es de: 8.8683
Distancia a objeto mas cercano 11.8 metros Distancia a objeto mas cercano 7.8 metros

(a) Resultados imagen DS21. (b) Resultados imagen DS51.

Figura 5.3: Casos de disminucién de velocidad.

En la préoxima Figura 5.4 se muestra como el sistema logra detectar objetos a una distancia
considerables, tal como se aprecia a continuacion se identifica un ciclista a 42 metros, el
cual costarfia aun para un humado reconocer tal objeto a esa distancia, como se muestra
a la derecha se debid acercar la imagen para poder reconocer al ciclista.

Este es un gran indicativo de la confiabilidad que se le puede tener al sistema disenando, ya
que gracias a su sistema LiDAR, permite identificar objetos a largas distancia y clasificarlo,
esto puede ser de gran interés para zonas especiales como hospitales o escuelas, donde es
importante detectar a las personas a cualquier distancia.
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Otra comparacion que se puede realizar con el humano, es que la deteccion humana
depende del foco de atencion, en cambio en un sistema LiDAR puede ser de 360 grados,
permitiendo actuar a eventos en los cuales el conductor no este poniendo atencién a su
alrededores.

E1l vehiculo puede mantener la velocidad actual de 17 KPH
Velocidad calculada 18.8556 KPH
Distancia a objeto mas cercano 6.8 metros

-

Figura 5.4: Resultados imagen DS53.

En esta Figura 5.5 se observa como el sistema logra identificar dos objetos, a pesar de
que uno de los objetos o persona interfiere con el otro, lo cual permite tener una gran
confiabilidad en el sistema, de que este realmente logra identificar los objetos en situaciones
limites.

Como se muestra la imagen con mayor acercamiento, solamente al acercar y analizar la
imagen se pueden observar dos personas, una caminando detras de otra, lo cual muestra
que el sistema es robusto a esta situaciéon al no confundir los datos con una persona
grande o confundir con un ciclista. Se observa en este ejemplo que atiin un humano puede
no reconocer a las dos personas, debido a su lejania o posicion, las cuales si son detectados
por el sistema disenado.
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El vehiculo puede mantener la velocidad actual de 28 KPH
Velocidad calculada 48.4615 KPH
Distancia a objeto mas cercano 28.8 metros

Figura 5.5: Resultados imagen DS42.

Para el siguiente caso mostrado en la Figura 5.6 se evalia el caso donde la velocidad
calculada y la velocidad del vehiculo es la misma, en este caso el sistema detecta que
se debe disminuir, con la salvedad de que esta tiene una diferencia de 0,0 kph, lo cual
implica que no hay cambios en la velocidad, a pesar de que se haya determinado la accion
de disminuir.

El vehiculo debe diminuir su velocidad actual de 3@.4167 KPH a 30.4167 KPH.
La diferencia de velocidad es de: 8.8
Distancia a objeto mas cercano 11.8 metros

Figura 5.6: Resultados imagen DS61.

Otro ejemplo de la funcionalidad del sistema se encuentra en la siguiente Figura 5.7 donde
se observa objetos a los lados del vehiculo, este es importante recalcar que estos objetos
son detectados, también, por lo cual el sistema logra identificar objetos aun a los lados
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del vehiculo.

A pesar de no ser parte de los objetivos del sistema, ya que el modelo se enfoca en los
objetos del foco frontal del vehiculo, en cuyo caso estos datos a los laterales del vehiculo
se podrian utilizar para otras funcionalidades, haciendo el sistema cada vez mas versatil y
flexible, para funcionalidades fuera de este proyecto, un ejemplo puede ser el estacionado
automético, o que no permita abrir la puesta si se encuentra un obstaculo a la par.

El vehiculo debe diminuir su velocidad actual de 15 KPH a 12.5 KPH.
La diferencia de velocidad es de: 2.5
Distancia a objeto mas cercano 4.8 metros

Figura 5.7: Resultados imagen DS63.
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5.3. Analisis de econémico y social

5.3.1. Analisis econémico

Como se comento anteriormente, este proyecto se realizo en conjunto al Laboratorio ICAI
de la Universidad de Malaga y al ser un grupo de investigacion en algunas ocasiones es
dificil medir monetariamente el impacto que tienen los proyecto sobre el Laboratorio.

Se muestra en la siguiente Figura 5.8 el presupuesto utilizado en la realizacion de este
proyecto, en el cual se muestran los gastos por conceptos de materiales, herramientas y
servicios generales para un desarrollo de 16 semanas de proyecto.

Portatil para desarrollar el proyecto 1 675.000 675.000 NO
Laboratorio - - - Sl
Conjunto de datos - - - Sl

Remuneracién econémica para
proyecto de graduacion. ) ) . -
Vivienda 4 150.000 600.000
Alimentacién 80 5.500 440.000 -—-
Transporte 160 1500 240.000 -—
Imprevistos 1 120.000 120.000 -

2.075.000

Figura 5.8: Tabla de presupuesto del proyecto.
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5.3.2. Beneficios Académicos

En primer lugar, estos proyectos suelen tener objetivos que van més alla de los beneficios
econ6émicos directos, como la generacion de conocimiento, el desarrollo de habilidades y
la creacion de redes de colaboracion. Estos aspectos intangibles pueden ser dificiles de
cuantificar en términos monetarios.

Ademas, el impacto de dichos proyectos puede manifestarse de diversas maneras, como
la mejora de la reputaciéon y la visibilidad del laboratorio en la comunidad académica y
cientifica, la atraccion de talento humano y la obtencién de financiamiento para futuras
investigaciones. Estos efectos indirectos también son importantes, pero pueden resultar
dificiles de traducir en cifras monetarias concretas.

En este caso se analiz6 el impacto que tiene la realizacion de este proyecto en tres aspectos:

= Primero: Se podré publicar una investigacion del proyecto realizado, permitiendo
tener mayor visibilidad en esta area y ademés la posibilidad de expandir la investi-
gacion de conceptos o ideas que se hablaron pero no se pusieron en practica. Esto
permitira al menos dos publicaciones méas para el ano 2024.

= Segundo: En este caso la realizacion de este proyecto permitira abrir un nuevo campo
de investigacion, ya que antes de su desarrollo el Laboratorio no habia realizado
ningin trabajo en este campo. En este caso se podra expandir este sistema a mayores
funcionalidades por parte de otros investigadores o estudiantes los cuales quieran
trabajar con datos LiDAR.

= Tercero: Al ser un sistema basado en datos LIDAR, se puede implementar a cualquier
sistema de sensores LIDAR, un ejemplo de esto seria en sistemas de localizacion para
distintos dispositivos, tales como drones, vehiculos no tripulados, entre otros.

5.3.3. Beneficios econémicos

Como indica [33], “las colisiones debidas al transito cuestan a la mayoria de los paises el
3% de su PIB”, el cual es posible reducir significativamente implementado sistemas de
conduccion autonoma. Esta reduccion en los costos asociados con las colisiones de transito
no solo libera recursos financieros que pueden ser asignados a otros sectores prioritarios,
sino que también contribuye al crecimiento econémico sostenible al mitigar las pérdidas
relacionadas con la interrupcién del comercio, la productividad laboral reducida y los
costos de atencion médica y rehabilitacion.

1. Reduccién de costos por accidentes: Al disminuir la cantidad de accidentes de trafico,
se reducen los gastos asociados con reparaciones mecénicas de vehiculos, gastos
médicos y de rehabilitacion para los involucrados, asi como también costos legales
y de seguros.



5 Resultados y anélisis 65

2. Ahorros en infraestructura: Menos accidentes significan menos necesidad de repa-
raciones y mantenimiento en la infraestructura vial, como calles, senalizacion y
seméforos, lo que ahorra dinero tanto a nivel municipal como estatal.

3. Optimizacion de recursos de emergencia: La reduccion de accidentes implica una
menor movilizaciéon de patrullas policiales, ambulancias y bomberos, lo que se tra-
duce en ahorros en combustible, mantenimiento de vehiculos y salarios del personal
de emergencia.

4. Incremento en la eficiencia del transporte: Con menos congestionamientos causados
por accidentes, se mejora la fluidez del trafico, lo que resulta en ahorros de combus-
tible y tiempo para los conductores, asi como una reducciéon en los costos logisticos
para empresas de transporte.

5.3.4. Beneficios sociales

Como comenta [33], “las colisiones causadas por el transito se cobran la vida de aproxi-
madamente 1,19 millones de personas”’. En el 94 % de casos son debido al error humano
por distintos factores, tales como:

» Velocidad: “Existe una relacion directa entre el aumento de la velocidad media y la
probabilidad de que ocurra una colision, asi como con la gravedad de sus consecuen-
cias. Por ejemplo, por cada aumento del 1% en la velocidad media, el riesgo de que

se produzca una colision mortal se incrementa en un 4 %, y el de colision grave, en
un 3%.”

= Conduccion en estados anormales como alcohol: El alcohol aumenta exponencial-
mente el riesgo de accidentes ya aun con bajos indices de alcohol el aumento de
riesgo es considerable.

= Distracciones: En estos tiempos es muy comiin las distracciones mientras se conduce,
tal como la utilizacién de celular u otros dispositivos.

= Incumplimiento de normas de trénsito: Este aspecto, engloba todas las anteriores
ademas de agregar mas como no respetar senales de trénsito, no seguir la demarca-
cion vial correspondiente o conducciéon temeraria, por comentar algunas.

De forma generalizada los beneficios son:

1. Seguridad mejorada: La principal ventaja social de la conduccién autéonoma es la
mejora de la seguridad vial. Al reducir la incidencia de errores humanos, como la
distraccion, la fatiga o la imprudencia, se pueden prevenir lesiones y fatalidades en
accidentes de trafico. Esto lleva a una reducciéon del sufrimiento humano, asi como
a una disminucion de los costos asociados con la atencion médica y la rehabilitacion
de victimas de accidentes.
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2. Cumplimiento normativo: Los vehiculos auténomos estan programados para cumplir
estrictamente las normativas de trafico establecidas por la ley. Esto significa que
respetaran limites de velocidad, senales de tréafico y otras regulaciones de manera
consistente. Como resultado, se reduciran las infracciones de trafico y, por lo tanto,
las multas y sanciones asociadas. Ademas, al seguir las normativas, se promueve un
comportamiento vial mas seguro y ordenado en general.

3. Accesibilidad mejorada: La conducciéon autéonoma tiene el potencial de hacer que
el transporte sea més accesible para personas con discapacidades fisicas, visuales
o cognitivas, asi como para personas mayores que pueden tener dificultades para
conducir. Al proporcionar una forma segura y confiable de transporte, se promueve la
inclusion social y se brinda a mas personas la oportunidad de participar activamente
en la sociedad.



Capitulo 6

Conclusiones

En conclusion, el modelo de deteccion y segmentacion desarrollado exhibe un desempeno
notable, con valores de sensibilidad y especificidad superiores al 97 % y al 85 % respectiva-
mente, junto con un indice de interseccion sobre la union (IoU) superior al 60 %. Ademas,
su tiempo de procesamiento, inferior a 1 segundo, garantiza una respuesta rapida y efi-
ciente. Estas caracteristicas hacen que el sistema sea altamente confiable y adecuado para
su implementacién en sistemas de conducciéon auténoma, proporcionando una base solida
para la seguridad y la eficacia en la toma de decisiones en tiempo real.

Otra de las conclusiones es que el sistema disenado se ha desarrollado con una compa-
tibilidad del 100 % con datos LiDAR, lo que lo hace versatil y adaptable a una amplia
gama de sistemas LiDAR de diferentes marcas y dispositivos. Esta caracteristica permi-
te una implementacion fluida y eficiente en diversos contextos, brindando a los usuarios
la capacidad de aprovechar este modelo para una variedad de tareas y aplicaciones en
entornos LiDAR. La interoperabilidad del sistema no solo aumenta su utilidad, sino que
también amplia su potencial de aplicaciéon en diversos sectores y escenarios, mejorando
asi la accesibilidad y la eficacia de la tecnologia LiDAR en general.

Ademas, el sistema de control desarrollado ha demostrado una capacidad excepcional
al identificar la distancia de los objetos y tomar decisiones basadas en la velocidad del
vehiculo y su proximidad al objeto mas cercano en el 100 % de los casos, todo ello en un
tiempo inferior a 1 segundo. Este logro subraya la efectividad y la fiabilidad del sistema en
la medicién precisa de la distancia de los objetos y sus caracteristicas fisicas relevantes para
la seguridad y la operatividad del vehiculo. La capacidad de respuesta rapida del sistema
garantiza una gestion eficiente y oportuna de las situaciones potencialmente peligrosas
en la carretera, lo que contribuye significativamente a la seguridad y la confianza en los
sistemas de control vehicular.

También, el sistema desarrollado ha alcanzado un nivel de confiabilidad superior al 90 % y
un tiempo de procesamiento inferior a 2 segundos, lo que representa un hito significativo
en su eficacia operativa. La rapidez de respuesta del sistema es un aspecto crucial, ya que
asegura que, ademés de ser preciso, pueda reaccionar a tiempo frente a las situaciones
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cambiantes del entorno. La combinaciéon de precision y eficacia resalta la robustez del
sistema, asegurando su utilidad y seguridad en diversas aplicaciones. Este resultado valida
la viabilidad y la relevancia del sistema como una herramienta confiable y eficiente en
entornos dinamicos donde la toma de decisiones precisa y rapida es fundamental.

En resumen, las pruebas y resultados destacan el potencial transformador de la integracion
de la inteligencia artificial en la conducciéon autéonoma. No solo se vislumbra una mejora
significativa en la seguridad vial y la reducciéon de accidentes, sino que también se proyecta
una optimizacion del flujo de trafico y una mejora en la accesibilidad del transporte. Estos
resultados subrayan el papel crucial que la IA puede desempenar en la evolucion de la
movilidad, no solo como una tecnologia disruptiva, sino como un catalizador para un
sistema de transporte més seguro, eficiente y accesible para todos.



Capitulo 7

Recomendaciones

Se sugiere disenar el sistema de control de tal manera que las acciones se basen tinicamente
en la informacion proveniente del foco frontal del vehiculo. Esto se debe a la existencia
de situaciones donde pueden aparecer objetos cercanos al lateral del vehiculo que no
representan un riesgo inminente. Al limitar las decisiones inicamente al area frontal, se
puede reducir la probabilidad de falsos positivos y garantizar una respuesta mas precisa
y adecuada a las condiciones de riesgo reales en la carretera.

También se recomienda implementar un algoritmo de calculo de la diferencia de veloci-
dad entre el vehiculo y los objetos circundantes utilizando secuencias de fotogramas. Esto
permitira una evaluacién dinamica y precisa de la velocidad relativa entre el vehiculo y
los objetos en su entorno. Al incorporar esta medida en el sistema de control, se mejo-
raré la capacidad para anticipar y responder eficazmente a situaciones de riesgo, lo que
contribuira a la seguridad y la eficiencia en la conduccion.

Ademas, se aconseja aumentar la capacidad del modelo para reconocer una mayor canti-
dad y variedad de objetos en su entorno. Esto se traducird en un sistema mas versatil y
adaptable, capaz de satisfacer una amplia variedad de propésitos y escenarios. Al incre-
mentar la diversidad de objetos reconocidos, el modelo serd mas flexible y podra ofrecer
una mayor cobertura en términos de deteccion y segmentacion, lo que mejorara su utilidad
y eficacia en diferentes contextos de aplicacion.

Por dltimo se plantea explorar una variedad de modelos de segmentaciéon y deteccion
de objetos como parte del proceso de mejora continua. Al evaluar diferentes enfoques
y arquitecturas de modelos, es posible identificar soluciones que mejoren aspectos clave
del modelo actual, como la capacidad para reconocer una mayor variedad de objetos.
Esto podria implicar la adopciéon de modelos més avanzados, el ajuste de parametros o la
combinaciéon de multiples modelos para obtener un sistema més robusto y versatil. Dicha
exploracion facilitara la evolucion del sistema hacia un estado 6ptimo, adaptado a las
necesidades especificas y los desafios cambiantes del entorno de conduccion auténoma.
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Apéndice A

Meétricas de resultados
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Figura A.1: Matriz de confusion conjuntos de datos 1.

Reporte (Presicion - Recall - F1)

Carro Peaton Ciclista accuracy macroavg weighted avg

precision 1.0 1.000000 0923077 0996815 0.974359 0.997060
recall 1.0 0984127 1.000000 0.996815 0.994709 0.996815
f1-score 1.0 0992000 0960000 0996815 0.984000 0.996866

support 239.0 63.000000 12.000000 0.996815 314.000000 314.000000

Figura A.2: Métricas conjuntos de datos 1.
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A Métricas de resultados

Metricas de Sensibilidad-Especificidad

Objeto Especificidad Sensibilidad

Carro 1.000000 1.000000
Peaton 1.000000 0984127
Ciclista 0.996689 1.000000

Figura A.3: Sensibilidad y especificidad conjuntos de datos 1.
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Figura A.4: Matriz de confusién conjuntos de datos 2.

Reporte (Presicion - Recall - F1)

Carro Peaton Ciclista macro avg weighted avg

precision 1.0 1.000000 0916667 0.9961¢ 0972222 0.996488
recall 1.0 0977778 1.000000 0.9961¢ 0.992593 0.996169
f1-score 1.0 0988764 0.956522 0.9961¢ 0.981762 0.996230

support 205.0 45.000000 11.000000 9961 261.000000 261.000000

Figura A.5: Métricas conjuntos de datos 2.

Metricas de Sensibilidad-Especificidad

Objeto Especificidad Sensibilidad

0 Carro 1.000 1.000000

1 Peaton 1.000 0977778

2 Ciclista 0.996 1.000000

Figura A.6: Sensibilidad y especificidad conjuntos de datos 2.
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Figura A.7: Matriz de confusion conjuntos de datos 3.

Reporte (Presicion - Recall - F1)

Carro Peaton Ciclista accuracy macroavg weighted avg

precision 0998501 1.000000 0.964286 0.997436 0.987595 0.997484
recall 1.000000 0977011  1.000000 0.997436 0.992337 0.997436
f1-score 0999250 0988372 0.981818 0.997436 0.989813 0.997433
support 666,000000 &7.000000 27.000000 0.997436 7380.000000 780.000000

Figura A.8: Métricas conjuntos de datos 3.

Metricas de Sensibilidad-Especificidad

Objeto Especificidad Sensibilidad
0 Carro 0.991228 1.000000
1 Peaton 1.000000 0.977011
2 Ciclista 0.998672 1.000000

Figura A.9: Sensibilidad y especificidad conjuntos de datos 3.
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Figura A.10: Matriz de confusiéon conjuntos de datos 4.



A Métricas de resultados

Reporte (Presicion - Recall - F1)

Carro Peaton Ciclista accuracy macroavg weighted avg

precision 0.996491 0.894737  0.812500 0.98125 0.901243 0.981507

recall 0996491 0.850000 0.866667  0.98125 0.904386 0.981250
f1-score 0996491 0.871795 0.838710 098125 0.902332 0.981302
support 285.000000 20.000000 15000000 098125 320.000000 320.000000

Figura A.11: Métricas conjuntos de datos 4.

Metricas de Sensibilidad-Especificidad

Objeto Especificidad Sensibilidad
0.971429 0.996491
0.993333 0.850000
0.990164 0.866667

Figura A.12: Sensibilidad y especificidad conjuntos de datos 4.
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Figura A.13: Matriz de confusiéon conjuntos de datos 5.

Reporte (Presicion - Recall - F1)

Carro Peaton Ciclista accuracy macroavg weighted avg

precision 0.997658 1.000000 0.931034 0.994 0.976231 0.994271
recall 0.995 0977778  1.000000 0.994 0.991035 0.994000
f1-score 0.996491 0.988764 0.964286 0.994 0.983180 0.994057

support 428.000000 45.000000 27.000000 0.994 500.000000 500.000000

Figura A.14: Métricas conjuntos de datos 5.
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Metricas de Sensibilidad-Especificidad

Objeto Especificidad Sensibilidad

0 Carro 0986111 0.995327
1 Peaton 1.000000 0.97
2 Ciclista 0.995772 1.000000
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Figura A.16: Matriz de confusién conjuntos de datos 6 .

Reporte (Presicion - Recall - F1)

precision
recall
f1-score

support

Carro Peaton icli accuracy macro avg weighted avg

0.998797 0.973214 94 ¢ 0.993 0.973126
1.000000 0.964602 94 ¢ 0.993 0.970657
0.999398 0968889  0.947368 0.993 0.971885

0.992974
0.993000

0.992985

).000000  113.000000 57.000000 0.993 1000.000000 1000.000000

Figura A.17: Métricas conjuntos de datos 6.

Metricas de Sensibilidad-Especificidad

Objeto Especificidad Sensibilidad
Carro 0.994118 1.000000
Peaton 0.996618 0.964602

Ciclista 0.996819 0.947368

Figura A.18: Sensibilidad y especificidad conjuntos de datos 6.
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Figura A.19: Matriz de confusiéon conjuntos de datos 7.

Reporte (Presicion - Recall - F1)

Carro Peaton Ciclista accuracy macroavg weighted avg

precision 0.998405 0.968504 0961538 0.992308 0.976149 0.992243

recall 1.000000 0934000 0.862069 0.992308 0.948690 0.992308

f1-score 0.999202 0.976190 0909091 0.992308 0.961494 0.992164
support 626.000000 125.000000 29.000000 0.992308 780.000000

Figura A.20: Métricas conjuntos de datos 7.

Metricas de Sensibilidad-Especificidad

Objeto Especificidad Sensibilidad

0 Carro 0.993506 1.000000

1 Peaton 0.993893 0.984000

2 Ciclista 0.998668 0.8662069

Figura A.21: Sensibilidad y especificidad conjuntos de datos 7.



Apéndice B

Resultados de casos

El vehicule puede mantener la velocidad actual de 25 KPH
Velocidad calculada .6667 KPH
Distancia a objeto mas cercano 14.8 metros

Figura B.1: Resultados imagen DS11.

El vehiculo debe diminuir su velocidad actual de 25 KPH a 18.8556 KPH.
La diferencia de ocidad es de: 6.9444
Distancia a objeto mas cercano 6.8 metros

Figura B.2: Resultados imagen DS12.
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El vehiculo debe diminuir su velocidad actual de 25 KPH a 23.1707 KPH.
La diferencia velocidad es de: 1.8293
Distancia a objeto mas cercano 8.8 metros

El vehiculo debe diminuir su velocidad actual de 32 KPH a 38.4167 KPH.
La diferencia de velocidad es de: 1.5833
a objeto mas cercano 11.0 metr

Figura B.4: Resultados imagen DS21.

El vehiculo debe diminuir su velocidad actual de 24 KPH a 23.1787 KPH.
La diferencia de velocidad es de: 9.8293
Distancia a objeto mas cercano 8.0 metros

Figura B.5: Resultados imagen DS22.
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El vehiculo puede mantener la velocidad actual de 21 KPH
Velocidad calculada 23.1707 KPH
Distancia a objeto mas cercano 8.8 metros

Figura B.6: Resultados imagen DS23.

El vehiculo debe diminuir su velocidad actual de 16.7 KPH a 15.2778 KPH.
La diferencia de velocidad es de: 1.4222
Distancia a objeto mas cercano 5.8 metros

Figura B.7: Resultados imagen DS41.



B Resultados de casos
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El vehiculo puede mantener la velocidad actual de 28 KPH
Velocidad calculada 48.4615 KPH
Distancia a objeto mas cercano 20.8 metros

Figura B.8: Resultados imagen DS42.

El vehiculo puede mantener la welocidad actual de 28 KPH
Velocidad calculada 36.6667 KPH
Distancia a objeto mas cercano 14.8 metros

Figura B.9: Resultados imagen DS43.




B Resultados de casos
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Figura B.10: Resultados imagen DS51.

El vehiculo puede mantener la welocidad actual de 17 KPH
Velocidad calculada 18.8556 KPH
Distancia a objeto mas cercano 6.8 metros

Figura B.11: Resultados imagen DS52.



B Resultados de casos
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El vehiculo puede mantener la velocidad actual de 17 KPH
Velocidad calculada 18.8556 KPH
Distancia a objeto mas cercano 6.8 metros

Figura B.12: Resultados imagen DS53.

El vehiculo debe diminuir su velocidad actual de 38.4167 KPH a 30.4167 KPH.
La diferencia locidad es de: 0.9
Distancia a objeto mas cercano 11.8 metros

Figura B.13: Resultados imagen DS61.

El vehiculo puede mantener la velocidad actual de 18 KPH
Velocidad calculada 18.8556 KPH
Distancia a objeto mas cercano 6.8 metros

Figura B.14: Resultados imagen DS62.



B Resultados de casos
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El vehiculo debe diminuir su velocidad actual de 15 KPH a 12.5 KPH.
La diferencia d elocidad es 225

Distancia a objeto mas cercano 4.8 metros

El vehiculo debe d nuir su velocidad actual de 68 KPH a 55.4
La diferencia de velocidad es de: 4.5762
Distancia a objeto mas cercano 24.0 me

Figura B.16: Resultados imagen DS71.

El vehiculo debe diminuir su velocidad actual de 22 KPH a 20.7317 KPH.
La diferencia velocidad es di 1.2683
ia a objeto mas cercano 7.0 metros

Figura B.17: Resultados imagen DS72.



B Resultados de casos
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El vehiculo puede mantener la velocidad actual de 28 KPH
Velocidad calculada 28.8487 KPH
Distancia a objeto mas cercano 18.8 metros

Figura B.18: Resultados imagen DS73.



Apéndice C

Configuracién ambiente de trabajo

(complex) C:\Users\ferna=pip list
Package Version

apptools

backcall

cachetools

certifi 2022.12.7
charset-normalizer o=ladd
colorama B.U.6
configobj .0.8
cycler p.11.8
dataclasses
debugpy

decorator

easydict
entrypoints
envisage

fonttools

future

google-auth
google-auth-oauthlib
grpcio

idna
importlib-metadata
importlib-resources
ipykernel

ipython

jedi

joblib
jupyter_client
jupyter_core
kiwisolver
Markdown
MarkupSafe
matplotlib
matplotlib-inline
mayavi
nest-asyncio

numpy

oauthlib
opencv-python
packaging

ELTEES

o= EE
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Lo

Figura C.1: Bibliotecas utilizadas lista 1.
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C Configuracién ambiente de trabajo

parso
pickleshare

Pillow

pip

prompt-toolkit

protobuf

psutil

pyasnl

pyvasnl-modules

pyface

Pygments

pyparsing .1.1
python-dateutil .8.2
pytz 2023.3
pywin32 365.1
pyzmg 23.2.8
requests .31.8
requests—oauthlib 3.1
rsa

scikit-learn

scipy

seaborn

setuptools

shapely

six

tensorboard
tensorboard-plugin-wit

torch .7.08+culle
torchsummary oBedh
torchvision B.6.08+cu92
tornado

tqgdm

traitlets

traits

traitsui

typing_extensions

urllib3

vtk

wecwidth

Werkzeug

wheel

wincertstore

zipp

Figura C.2: Bibliotecas utilizadas lista 2.



Apéndice D
Configuracion Complex-YOLOv4

Informacion encontrada en: https://github.com/maudzung/Complex-Y OLOv4-Pytorch

caWindows\System32\cmd.e X =

Microsoft Windows [Version 10.8.22635.3061]
(c) Microsoft Corporation. All rights reserved.

D:\Proyecto Modelos\Complex-YOLOvi-Pytorch>git clone https://github.com/maudzung/Compl YOLOvU-Pytorch.git

Figura D.1: Configuracién paso 1.

2. Getting Started

2.1. Requirement

o

pip install -U -r reguirements.txt

For mayavi and shapely libraries, please refer to the installation instructions from their official websites.

2.2. Data Preparation
Download the 3D KITTI detection dataset from here.
The downloaded data includes:

+ Velodyne point clouds (29 GB): input data to the Complex-YOLO model
* Training labels of object data set (5 MB): input label to the Complex-YOLO model
* Camera calibration matrices of object data set (16 MB): for visualization of predictions

» Left color images of object data set (12 GB): for visualization of predictions
Please make sure that you construct the source code & dataset directories structure as below.
For 3D peint cloud preprocessing, please refer to the previous works:

* VoxelNet-Pytorch
& Complex-YOLOv2

* Complex-YOLOv3

Figura D.2: Configuracion paso 2.
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2.4. How to run

2.4.1. Visualize the dataset (both BEV images from LiDAR and camera images)

cd src/data_process ©

* To visualize BEV maps and camera images (with 3D boxes), let's execute (the output-width param can be
changed to show the images in a bigger/smaller window):

python kitti_dataleoader.py --output-width 6es f_[;]

® To visualize mosaics that are composed from 4 BEV maps (Using during training only), let's execute:

python kitti_dataloader.py --show-train-data --mosaic --output-width 6es f_[;]
By default, there is no padding for the output mosaics, the feature could be activated by executing:

python kitti_dataleoader.py --show-train-data --mosaic --random-padding --output-width 608 f_[;]

» To visualize cutout augmentation, let's execute:

python kitti_dataloader.py --show-train-data --cutout_prob 1. --cutout_nholes 1 --cutout_fill value 1. f_[;]
4 »
2.4.2. Inference

Download the trained model from here, then put it to ${R00T}/checkpoints/ and execute:

python test.py --gpu_idx @ --pretrained_path ../checkpoints/complex_yolov4/complex_yolov4_mse_loss.pth f_[;]

4 »

Figura D.3: Configuracion paso 3.
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Folder structure

{ROOT}
L checkpoints/
— complex_yolovi/
L— complex_yolova/
L— dataset/
L— kittif
b—imagesetss
| | train.txt
| b— wal.txt
b— trainings
| |— image 2/ «<-- for visualization
| | caliby
|  — label_as
| L— wvelodyne/
— testing/
| |— image_2/ «<-- for visualization
| | caliby
|  '— welodyne/
L— classes_names.txt
L— crc/f
— config/
f=— cfa/
| |— complex_yolovi.cfg
| |— complex_yolov3_tiny.cfg
| |— complex_yolowd.cfg
|— complex_yolovd tiny.cfg
I— train_config. py
L— kitti config.py
data_process/
kitti bev utils.py

kitti_ dataloader.py
kitti_ dataset.py
kitti_data_utils.py
train_val_split.py

TTTTT

|
|
|_
|
|
|
|
|
| transformation. py
I— madels /S
| b darknetzpytorch.py
| b darknet_utils.py
| model_utils.py
|+ yolo_layer.py
L— utilsy
| — evaluation_utils.py
| b— iou utils.py
| | logger.py
|  F— misc.py
| — torch_utils.py
| b train_utils.py
|  Y— visualization_utils.py
— evaluate.py
— test.py
— test.sh
— train.py
L— train.sh
}— README.md
L— requirements.txt

Figura D.4: Configuracién paso 4.



Apéndice E

Codigo Complex-YOLOv4

. path.appen

configs =

configs.da 3 -path.join(working dir,
configs.pin_memo
configs.distribu

47z

from .autonotebook import tqdm as motebook_tgdm

Figura E.1: Complex-YOLOv4 cédigo 1.
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len({box})]).buffer(d)

B] = x i/ * cos_vyaw /2 * sin_yaw
bbox2[ : 1] =y i/ * 5in_yaw [ 2 COS_yaw

bbox2[:, 1, 8] X W/ * cos_yaw
bbox2[:, 1, 1] =y ! * 5in_yaw

bbox2[:, 2 X+ W /[ * cos_yaw /2 * sin_yaw

bbox2[ : 2 + W/ * sin_yaw f * cos_yaw

bbox2[:, 3 X+ W /[ * cos_yaw /2 * sin_yaw

bbox2[:, 3, : ¥y +w / * 5in yaw {2 * cos_yaw

Figura E.2: Complex-YOLOv4 codigo 2.
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gle vs multi boxes cpu{single box, multi boxes}:

arr

1, s im, s_re = single box

= ng tan2{s_im, s_re)
5_CONners r utils.get corners(s_x, s_y, i, 5 1, s5_yaw)
s_polygon = cvt_box_2 polygon(s_conners)

mx, my, mw, m1l, mim, m re = multi boxes.transpose(l, B)

targets_are mw * m1

m_yaw = np.arctan2{m_im, m_re)

m_boxes_conners = get_corners_vectorize(m x, m_y, m w, m_1, m_yaw)
m_boxes polygons = [cvt _box 2 polygon{box ) * box_ in m_boxes_conners]

ious = [ ]
~m_idx in range{multi boxes._shape[8]):
intersection = 5 _polygon.intersection{m boxes polygons[m_idx]).area
iou_ = intersection / (s_area + targets areas[m _idx] - intersection + le-16)
ious.append(iou )

urn torch.tensor(ious, dtype-torch.float)

Figura E.3: Complex-YOLOv4 codigo 3.
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get_batch_statistics rotated bbox(outputs, targets, iou threshold):

sample_i in range{len(outputs)):

if outputs[sample_i]

output = outputs[sample i]
pred boxes = output[:, :6]
pred scores = output[:, 6]
pred labels = output[:, -1]

.shape[8])
if len(annotations) :
target_labels = annotations[:, @]
detected_boxes = []

target _boxes = annotations[:, 1:]

for pred_i, (pred_box, pred_label) in enu 8 red_boxes, pred_labels)):

boxes) == len{annotations):

if pred_label target_labels:

iou, box_index = iou_rotated_single_vs_multi_boxes_cpu(pred_box, target_boxes).max(dim=8)

if iou »= iou threshold box_index detected boxes:
true_positives[pred_i] = 1
detected_boxes += [box_index]
batch_metrics.append([true_positives, pred scores, pred_labels])

urn batch _metrics

Figura E.4: Complex-YOLOv4 codigo 4.
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get corners(x,
bev_corners =
cos_yaw = np.cos{yaw)

sin yaw = np.sin(yaw)

bev _corners[8, 8] = x o * Cos_yaw
bev _corners[@, 1] =y W * 2in_yaw

bev _corners[1, 8] X i * cos_yaw

bev corners[1, 1] =y o * sin_yaw

bev corners[2, 8] X / ¥ cos_yaw

bev corners[2, 1] =y / * sin_yaw

bev _corners[3, @]
bev corners[3, 1]

return bev_corners

Figura E.5: Complex-YOLOv4 cédigo 5.
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img_dir

class names = load classes(configs.classnames infor path)
device string ‘cpu’ if configs.no cuda e ‘cuda:{} .format(configs.gpu_idx)

model = create model(configs)
print{ " \n\
ert ‘Mo file at {}".format(configs.pretrained_path)

configs.device = evice('cpu’ if configs.no_cuda else
model = model.to( gs.device)

T01s
5

ing darknet

NFO] No error, the convolution haven't activate linear
NFO] No error, the convolution haven't activate linear
NFO] No error, the convolution haven't activate linear

Figura E.6: Complex-YOLOv4 codigo 6.

configs.num samples = 7868

print({’Create the validation

val dataloader = create val dataloader(configs)
val dataloader

Create the validation dataloader

<torch.utils.data.dataloader.Dataloader at 8x273bibSfec8>

Figura E.7: Complex-YOLOv4 codigo 7.
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iou mean = []
label list = [1]
pred_time = []

coord_real [1
coord_pred [1

with torch.no_grad()
for batch_idx, batch_data in enumerate(val_dataloader):
print(batch_idx)
start = time.time()
img name, imgs, targets = batch_data
img name = img name[@].split( \\')[-11
img path = ¥'{img dir}/{img name}"
img = cv2.imread(img path)
targets[:, 2:6] *= configs.img size
imgs = imgs.to{configs.device, non_blocking=
outputs = model(imgs)
outputs = post_processing v2({outputs, conf_thresh=configs.conf_thresh, nms_thresh=configs.nms_thresh)
output = cutputs[@]

target in targets:
%, ¥V, W, 1, im, re = target[2:]
yaw = np.arctan2(im, re)

coord_real.append([x, v, w, 1, im, re, yaw])

img_target = np.zeros([688, 688],dtype=np.uintd)
bev_corners = get_corners(x, v, w, 1, yaw)

corners_int = bev_corners.reshape(-1, 1, 2).astype(int)
cv2.FillPoly(img_target, [corners_int], 1)

label = int({target[:21[1]1)

r pred in outputs[@]:
Xy ¥y Wy 1, im, re = pred[:6]
yaw = np.arctan2{im, re)
img_pred = np.zeros{[6@8, 688],dtype=np.uint8)
bev_corners = get_corners(x, v, w, 1, yaw)
corners_int = bev_corners.reshape(-1, 1, 2).astype(int)
cv? . fillPoly(img_pred, [corners_int], 1)
overlap = img target * img_pred
union = (img_target + img pred) > 8
iou = overlap.sum() / float{union.sum{})

if iou > B.6:
label pred = int{pred[-1])
end = time.time()

Figura E.8: Complex-YOLOv4 co6digo 8.
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iou mean.append(iou)
label list.append([label, label_pred])
pred time.append(end-start)

coord_pred.append([x, y, w, 1, im, re, yaw])

Lt 12.8s

Figura E.9: Complex-YOLOv4 codigo 9.
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100

sum{iou_mean) -/ len{iou_mean}

sum{pred_time)-/ len(pred_time)

i0u0s

. 24156209737754625

Figura E.10: Complex-YOLOv4 codigo 10.
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rt confusion_matrix
classification_report

plot_scores(data):
df = pd.D (

y_true

y_pred

om = confusion_matr
an_df = pd.DataFr

plt.figure(figsize

y_pred, target names=target_names, output dict=

=l osla

' pred

pos_label= saverage=

display(sensitivity)

Figura E.11: Complex-YOLOv4 codigo 11.
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plot_scores(label list)
04s

Matriz de confusion

Peaton

alores Actuales

Ciclista

Carro  Peaton Ciclista
‘alores Predichos

Reporte (Presicion - Recall - F1)

Carro Peaton Ciclista accuracy

precision 0.999807 1.000000 0995708 0.999673

recall 1.000000 0.997187 1.000000
f1-score 0.999903 0.998592 0.9975849
support 5171.000000 711.000000 232.000000

Metricas de Sensibilidad-Especificidad

Objeto Especificidad Sensibilidad
Carro 0.99894 1.000000
1.00000 0.997187

0.99983 1.000000

macro avg weighted avg
0.998505 0.999674
0.999062 0.999673
0.998781 0.999673
6114.000000 6114.000000

Figura E.12: Complex-YOLOvV4 reultados de sensibilidad y especificidad.



Apéndice F

Codigo Calculo de Distancia

index =
img_rgb, img_lidar = load_img_only(ind
rgbArray i
rgbArray |
1] = img_lidar[1]*256
rgbArray[ .. p. img_lidar[2] ;
rgb_pil = Image.fromarray(rgbArray)
rgb_tensor onvert_tensor({rgb_pil).to(dev onfigs.device)
rgb_tensor h.unsque (rgb_tensor, dim=0)
outputs = model(rgb_tensor)
detections = post_processing v2(outputs, conf_thresh=configs.conf_thresh, nms_thresh=configs.nms_thresh)

img_bev = rgb_tensor.sgueeze() * 2%

().permute(1, 2, @).numpy().astype(np.uinté
ev, (configs.img_size, configs.img

xtend(detections)

n img_detections:

tections = ; [ - img_bev.shape[:

H, ¥, W,

y_ 8/
dist = np.round(r np.dot(x_real, x real)+np.dot(y_real, y_real)), @)
print(f"

Tyaw}™)

u
.line(img
> 5ee:

putTex g {dist] (x-18 ¥, , 8.7 255, 8) LINE_AA)

putText(img {dist] (x+10, y), FONT_HERSHEY_SIMPLEX , ©.7, (@, 255, @) LINE_AA)

objects_pred = predictions_to_kitti_format(img_detections, calib, img_rgb.shape, configs.img_size)
img_rgb = show_image_with_boxes(img_rgb, objects_pred, calib, )

out_img = merge_rgb_to_bev(img_rgb, img_bev, output_width=688)
1 ow(out_img)

Figura F.1: Codigo de calculo de distancia.
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35247802734, 1M:-8.22937127947807312, RE:0.9613816738128662, YAW:-8.2342066466888319

3615722656, Y:1686.823189: 3516, W:12.684942321777344, L:15 576956176758, IM:8.25689543919563293, RE:8.7891596126556396, YAMW 65513586997986

34375, Y:168.1380811767578, W:25.179655875873242, L:59.982793884277344, IM:-0.4624687563818799, RE:0.8652252554893494, YAW:-08.49886326368702515

00976562, Y:380.8551940917969, W:22.820390701293945, L:51.50769805908283, IM:0.3450571894645691, RE:0.5498044490814209, YAW:0.5604667067527771

100

200

300

400

500

600

JOO

0 200 400 600

Figura F.3: Resultado final de calculo de distancia.



Apéndice G

Codigo Control Lineal

trol{current_vel, dist):

)+2.1091

action =
elif dist

aw_vel:

action =
elif dist

elif dist <
law vel = (((6@-5 ist)/(26.7 8))+14.7458

if current_vel >

action, round(law_vel, 4)

Figura G.1: Codigo arbol de decisiones control lineal.
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Apéndice H

Codigo final del sistema.

img_lidar[1
2] img 1

onfigs.nms_thresh)

jects_pred
img_rgb = sl

output_widtl
IRGE)

Figura H.1: Codigo final parte 1.
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accion, velocidad = cont _wehicule, obj_min}

1if accion
primt{
primt{+'

primt{f’

print(
print( de n {np.round(end?2-start

print( de into {np.round(time.time()-start, 4)}")

Figura H.2: Codigo final parte 2.

El vehiculo debe diminuir su velocidad actual de 36 KPH a 28.8487 KPH.
La diferencia de velocidad es de: 7.9513

Distancia a objeto mas cercano 16.@ metros

Tiempo de procesamiento ©.5185

Tiempo de accion @.e482

Tiempo de procesaminto @.5587

Figura H.3: Coédigo final resultado.
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