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RESUMEN

En Ecuador, un gran porcentaje de accidentes de trdnsito en la actualidad se producen debido a
la pérdida de via no intencionada de un vehiculo debido a situaciones de distraccion o cansancio
de los conductores; siendo estos factores los causantes de alrededor del 25 % de los siniestros de
transito totales ocurridos en el pais. En este trabajo de investigacion, se propone un prototipo de
un sistema de alerta de pérdida de via ejecutada en tiempo real; el cual proporciona al conductor
una alerta cuando su vehiculo estd fuera de la trayectoria correcta en la carretera para que pueda
reaccionar a tiempo y evite un accidente. Para lograr esto, mediante unidades de procesamiento de
grificos (GPUs), se usaron redes neuronales convolucionales para clasificar las lineas de carretera
conjuntamente con varios métodos heuristicos de procesamiento de imdgenes como la transforma-
da de Hough y el detector de bordes de Canny. Para determinar cuando el vehiculo entra en perdida
de via, se ha realizado el andlisis de las pendientes de las lineas de carretera para definir un umbral
donde se considera que el vehiculo sigue una trayectoria correcta. De esta forma, mediante alertas
sonoras el conductor puede tomar medidas de emergencia necesarias lo mds pronto posible para
regresar a la trayectoria correcta y evitar una colision. Con esto, se busca mitigar el nimero de

siniestros de transito ocasionados por la pérdida de via.

PALABRAS CLAVE:

VEHICULOS AUTONOMOS

MACHINE LEARNING

REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

DETECCION EN TIEMPO REAL
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ABSTRACT

In Ecuador, a large percentage of traffic accidents currently occur due to unintentional lane depar-
ture of a vehicle due to situations of distraction or fatigue of drivers; these factors have been the
cause of around 25 % of the total traffic accidents occurred in the country. In this research work, a
prototype of a real-time lane departure warning system is proposed; which provides the driver with
an alert when his vehicle is off the right path on the road so he can react on time and avoid an acci-
dent. To achieve this, using graphic processing units (GPUs), convolutional neural networks were
used to classify road lines in conjunction with various heuristic image processing methods such as
the Hough transform and the Canny edge detector. To determine when lane departure occurs, the
analysis of the slopes of the road lines has been carried out to define a threshold where the vehicle
is considered to be following a correct path. In this way, through sound alerts the driver can take
emergency measures as soon as possible to return to the correct path and avoid a collision. With
this, we seek to mitigate the number of traffic accidents caused by lane departure due to distraction

or fatigue.

KEYWORDS:

AUTONOMOUS VEHICLES

MACHINE LEARNING

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

REAL TIME DETECTION



Capitulo 1

Introduccion

En Ecuador, un gran nimero de siniestros en las vias ocurren debido a la pérdida de via del
vehiculo cuando el conductor se distrae o estd cansado. El uso de la tecnologia puede llegar a ser
muy util para prevenir accidentes de transito de este tipo. En efecto, en fracciones de segundo, se
puede detectar cuando el vehiculo ha comenzado a circular en una trayectoria peligrosa e informar

inmediatamente al conductor para que entre en alerta y evite accidentarse.

1.1. Antecedentes

La percepcion digital de la trayectoria de una carretera es crucial para desarrollar sistemas
avanzados de asistencia al conductor. Este campo de investigacion ha sido muy activo durante las
ultimas décadas lo cual ha generado un considerable progreso durante los dltimos afios (Bar Hillel
y cols., 2014; Dickmanns y Mysliwetz, 1992; Zhang, 1991). Sin embargo, el principal problema
en el desarrollo de estos sistemas es la limitacion de los sistemas digitales para identificar adecua-
damente la trayectoria de una carretera bajo condiciones de incertidumbre (Thorpe y cols., 1991).
La percepcion de la trayectoria de una carretera depende, primero, de la variabilidad del entorno de
las vias; por ejemplo, las sefializaciones, los colores y las texturas, las cuales pueden variar en gran
medida a lo largo de las autopistas (McCall y Trivedi, 2006). Otro factor, es el tipo de herramienta

que se utiliza para adquirir los datos de las vias, siendo unas de las herramientas més utilizadas
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las cdmaras (Bar Hillel y cols., 2014; McCall y Trivedi, 2006). Mediante el procesamiento de
imagenes de video de camards, ademds de datos de otros sensores, se han logrado sistemas capa-

ces de detectar las sefializaciones de vias en tiempo real (Felisa y Zani, 2010; Huang y cols., 2009).

1.2. Justificacion e Importancia

En el Ecuador, un gran porcentaje de accidentes de transito ocurren debido a vehiculos que
pierden su trayectoria correcta en la calzada; y, cuyas consecuencias son colisiones con otros
vehiculos, caidas de vehiculos al vacio, personas atropelladas, dafos a bienes publicos y priva-
dos; todas poniendo en riesgo vidas humanas. En efecto, segtin la Agencia Nacional de Transito
(ANT), a septiembre del 2018 se han registrado 273 siniestros de transito por conducir en malas
condiciones fisicas (suefio, cansancio, fatiga) y 4450 por conducir con desatencién a las condi-
ciones de transito; situaciones que, conjuntamente, representan el 25 % de los factores causantes
de accidentes de transito a nivel nacional. Dichos siniestros suman un saldo de 728 fallecidos que
representan alrededor del 45 % del total de personas que han perdido la vida en las vias (Agencia
Nacional de Transito (ANT), 2018a,b). Aunque existen programas nacionales de concientizacion
de responsabilidad en la vias, los nimeros antes mencionados siguen siendo importantes y requie-
ren mas alternativas que reduzcan el nimero de accidentes provocados en la vias.

Hablando cuantitativamente sobre las consecuencias de la distraccién, cuando un conductor esta
concentrado en el volante, tarda de 0.4 a 0.6 segundos en reaccionar; sin embargo, cuando esta dis-
traido puede tardar en reaccionar hasta 1.5 segundos; es decir, se puede llegar a duplicar el tiempo
de reaccion. (Zuraulis y cols., 2018). Por otro lado, cuando al conductor distraido se le proporciona
algun tipo de estimulo; por ejemplo, un estimulo auditivo, el individuo entra en alerta mds rdpida-
mente, disminuyendo el tiempo de reaccidon y permitiendo aumentar las posibilidades de prevenir
un accidente (van der Heiden y cols., 2018). Consecuentemente, este proyecto de investigacion se
desarrolla para emitir una alerta a los conductores cuando su vehiculo haya comenzado a circular
incorrectamente por la calzada debido la pérdida de atencidn al volante, ya sea por situaciones fi-

sicas o distracciones. De esta forma, se busca disminuir los siniestros de trdnsito; al mismo tiempo
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que se busca reducir las perdidas humanas y materiales.

1.3. Alcance del proyecto

El proyecto tiene la finalidad de desarrollar un programa informdtico que se ejecute en tiempo
real. El cual, en no més de 0.3 segundos detecte las lineas de carretera y alerte al conductor cuando
su vehiculo entre en pérdida de via. El proyecto, inicialmente, estd orientado a operar en vehiculos
livianos que circulen en carreteras rectas a una velocidad méaxima de 50 km/h, que es el limite

maximo de velocidad establecido por la ANT para vehiculos livianos en zonas urbanas.

1.4. Objetivos

1.4.1. General

Disefiar e implementar un sistema que alerte al conductor cuando su vehiculo siga una trayec-

toria incorrecta en la via.

1.4.2. Especificos

Identificar las caracteristicas de una carretera urbana como la estructura fisica, texturas y

sefializacion horizontal.

Experimentar con varios métodos de solucién y elegir el mas eficaz.

Disefiar e implementar los algoritmos de deteccion y pérdida de via.

Implementar un prototipo funcional del sistema.
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Estado del Arte

2.1. Visioén artificial y deteccion de lineas de carretera

La vision artificial es el conjunto de técnicas que permiten a las computadoras comprender
el mundo real, generalmente, a través del procesamiento de imdgenes y videos. Es asi como la
vision artificial estd presente en varias actividades del dia a dia como la deteccion de texto, el
reconocimiento facial, la identificacion de enfermedades y la conduccién auténoma de vehiculos
(Szeliski, 2010). Hablando de este tltimo, con la vision artificial se puede procesar cada imagen de
la carretera para detectar las lineas pintadas sobre ella para determinar trayectorias y limites viales
(Y. Zhou y cols., 2006). Esta técnica es muy util cuando existen problematicas como sombras y
cambios de luz que afectan las texturas de las vias y la presencia de otros vehiculos u obstaculos
que disminuyen la visibilidad; ya que se pueden atenuar y después detectar los patrones viales
eficientemente (Bertozzi y Broggi, 1998). Por ejemplo, para este fin, la universidad The Carniegie
Mellon ha desarrollado el sistema AURORA que identifica las lineas de carrera en cada imagen
obtenida mediante una cdmara a color montada en el vehiculo en dngulo degradado (M. Chen
y cols., 1995). Ademads de detectar las lineas y limites de una carretera, se puede determinar la
posicion relativa de un vehiculo con respecto a la carretera con la finalidad de saber cuando el
auto sigue una trayectoria peligrosa y hacerle saber al conductor para que tome precauciones. El

algoritmo para calcular el tiempo de cruce de linea (TLC, por sus siglas en inglés) permite predecir
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cuando el auto este a punto de salirse de los limites de la carretera analizando la direccién de la
linea vial y la posicidn relativa del vehiculo; y con esto, detectar los niveles de fatiga y desatencién
del conductor (Risack y cols., 2000).

Detectar cualquier objeto en una imagen, como la linea de una carretera, es un gran desafio
debido a la gran cantidad de pixeles que se deben procesar y relacionar para identificar un patrén
semejante al que se busca dentro de la imagen (Krizhevsky y cols., 2012). Una de las técnicas mas
utiles es la segmentacion de imdgenes que consiste en la clasificacién de dreas u objetos dentro de
la imagen basado en caracteristicas que estos puedan compartir como colores de los pixeles, formas

y texturas (Palomino y Concha, 2009). En 1 se ilustra un ejemplo de segmentacion de imédgenes.

Figura 1. Segmentacién de iméagenes: Las lineas ho-

rizontales de la carretera de la imagen superior se han

segmentado y se ha generado la mascara de la ima-
gen inferior
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Algunos algoritmos para segmentacion de imagenes usan escala de grises para clasificar las
regiones de la imagen. Para lograrlo, se analizan los cambios en la intensidad del color monocro-
matico, las continuidades del color, los patrones similares y las lineas de la imagen; sin embargo,
esto solo sirve cuando la imagen esta en escala de grises (Gonzélez y Woods, 1996). Para segmen-
tar imdgenes a color uno de los métodos més populares es la segmentacion semdntica que asigna a
cada pixel una clase, que representa el objeto mds probable al que pertenece (L.-C. Chen y cols.,
2014). Otras técnicas crean regiones de pixeles y les otorgan etiquetas Unicas para segmentar las
imégenes (Dai y cols., 2015; Hariharan y cols., 2014). Aunque existe una gran cantidad de algo-
ritmos que con los que se puede realizar segmentacion de imagenes, ninguna logra realizarla a la
perfeccion porque, en la mayoria, la entrada de datos debe ser de un tamafio especifico, lo que
generalmente resulta en la pérdida de resolucién en la imagen y consecuentemente causando que
a muchos objetos se los distinga con una clase que no les corresponde (Noh y cols., 2015). Una de
las técnicas que mejor logra llevar a cabo la segmentacion semantica es el aprendizaje profundo
a través de redes neuronales artificiales, que mediante sus conexiones se pueden generar «pixeles
inteligentes» que determinan a que clase de objeto pertenece una regién en la imagen (Erhan y
cols., 2014).

Las redes neuronales convolucionales (RNC) son un tipo especial de redes neuronales artifi-
ciales las cuales, a diferencia de estds dltimas, donde cada neurona de una capa se interconecta
con todas y cada una de las neuronas de las capas adyacentes; en las RNCs solo se conectan neu-
ronas que comparten propiedades entre si. Para hacer esto se establecen convoluciones o «filtros»
y agrupaciones de maximos que toman un conjunto de elementos y generan caracteristicas tnicas
entre ellas que generan menos conexiones entre neuronas y menos pardmetros lo que se traduce a
menor costo computacional (Long y cols., 2015). Ademds, las RNCs tienen la ventaja de realizar
dos principales tareas: la convolucion y la desconvolcucién de una imagen. Por un lado, la con-
volucioén significa reducir los pardmetros de procesamiento de la imagen para buscar relaciones y
asignar clases a los diferentes objetos de la imagen. En el otro caso, la desconvolucién, es el pro-
ceso contrario; es decir, a partir de las clases que se han generado se aumentan los pardmetros para
generar una imagen segmentada (Simonyan y Zisserman, 2014). En otras palabras, con las RNCs
se puede insertar una imagen y obtener a la salida todas sus regiones clasificadas. Aunque todas
tienen el mismo principio bésico de funcionamiento, existen varias arquitecturas para implementar

una RCN. Estan principalmente varian en el nimero de capas de convolucion y desconvolucién
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asi como la dimensién del filtro de procesamiento de pixeles, siendo una de las mds populares la
VGG16 con 16 capas de convolucién y una filtro de dimension 3 x 3. Esta es una de las arquitec-
turas mds usadas debido a su arquitectura uniforme que facilita su implementacidn y extracion de

caracteristicas de una imdgen (Qassim y cols., 2018).

Las RNCs son altamente robustas detectando lineas de carretera incluso cuando las condicio-
nes de luz y clima son adversas e incluso cuando las lineas que dividen las vias son borrosas; a
diferencia de otros métodos, como la transformada de Hugh y el detector de bordes Canny que se
usan para definir modelos matemaéticos a partir de patrones en las imdgenes, que tienden a fallar
ante variaciones de la calzada e incluso pueden generan un mayor costo computacional (Neven y
cols., 2018). Sin embargo, a pesar de tener ciertas limitaciones, no se deben dejar de lado estas
técnicas heuristicas; en efecto, pueden ser herramientas muy utiles para el post-procesamiento de

las imdgenes y obtencién de los modelos matematicos de las lineas de carretera.

Para la segmentacion semdntica de una imagen, las RCNs son muy utiles porque son capaces
de procesar imagenes con un tamafio donde, la resolucion es adecuada (512 x 256px) y permite
clasificar los objetos correctamente y ademds se pueden procesar todos los pixeles sin la necesidad

que exista una conexién neuronal compleja por cada neurona.

2.2. Sensores para vision artificial

Para usar la vision artificial en las carreteras se necesitan de sensores que alimenten al sistema
con datos de la carretera; especificamente imagenes. Los autos se pueden equipar con detectores
ultrasonicos o radares laser pero estos dispositivos presentan principalmente dos inconvenientes:

son muy costosos y son de dificil instalacion (Tseng, 2004).

Entre los sensores mds comunes para detectar lineas de carretera estdn los sensores LIDAR el
cual a través de sefiales de radar que rebotan en cualquier obsticulo en la trayectoria del vehiculo
donde se ha instalado, se mapea la carretera en base a los datos de reflexion. Una de la desventajas
de este sistema que su instalacion y calibracion deben ser sumamente precisas para que no existan

errores de calculo de distancia y de perspectiva Ademas, el costo de este sistema es considerable
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ya que en el mercado internacional, el precio minimo de este equipo es de $500 (Ogawa y Takagi,
2006; Takagi y cols., 2006).

Una herramienta alternativa son las cdmaras que pueden ser instaladas ficilmente en el vehicu-
lo y son bastante accesibles econdmicamente. Existen dos tipos de cdmaras: las monoculares y las
binoculares; estas ultimas son pueden ser muy ttiles si se tiene como objetivo principal medir dis-
tancias en las carreteras; sin embargo, requieren de una adecuada y minuciosa calibracion. (Goro y
Onoguchi, 2018). Por otro lado, las cimaras monoculares son bastantes utilizadas en aplicaciones
de deteccion de lineas de carretera ya que para esta aplicacion no se requiere una calibracién mi-
nuciosa y tampoco es necesario calcular distancias exactas. También, algoritmos de deteccion de
lineas con el detector de bordes de Canny y la transformada de Hough son facilmente aplicables en

imagenes monoculares (and Ji-Hun Bae y Song, 2011; Huan y cols., 2008; X. Zhou y cols., 2003).

2.3. Tiempo de respuesta del conductor

Varios estudios que se han realizado para determinar el tiempo de reaccién de un conductor en
base a cuanto demoran en pisar el pedal del freno previo a un estimulo de alerta concluyen que el
tiempo de reaccion es de entre 0.35 y 0.43 segundos. Estos tiempos se dilatan proporcionalmente
a la edad de la persona; sin embargo, no hay variacion en cuanto al genero (Coley y cols., 2009;
Warshawsky-Livne y Shinar, 2002). Cuando a un conductor se le provee algin tipo de estimulo
ya sea visual, auditivo o téctil la reaccién del conductor es mucho mds ripida (Petermeijer y cols.,
2017). Muchos investigadores han concluido que la reaccién ante un estimulo sonoro es mucho
mas rapida que ante un estimulo visual; por ejemplo, el tiempo de respuesta ante un sefial visual es
de entre 180 — 200ms y ante una alerta sonora de 140 — 160ms, como se ilustra en la figura 2. Esto

de debe, a que el estimulo sonoro llega mucho més répido al cerebro (Galton, 1890).
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Capitulo 3

Deteccion de lineas y pérdida de via

En este capitulo se explican todas la herramientas matematicas y de procesamiento de image-

nes que se han usado para desarrollar este proyecto, las mismas que se enlistan a continuacion.

1. Arquitectura de la red neuronal convolucional VGG16
2. Detector de bordes de Canny
3. Transformada de Hough

4. Filtro Butterworth
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3.1. Arquitectura de la red neuronal convolucional VGG16

Desarrollada por el Visual Geometry Group (VGG) de la universidad de Oxford, la arquitec-
tura VGG16 es un modelo de red neuronal profunda de 16 capas para la deteccion de objetos en
imagenes. El dato de entrada para este sistema es una imagen con formato RGB y dimensiones
512 x 256 x 3. Donde a lo largo de las 12 primeras capas de prediccion neuronal, se usan filtros
o convoluciones con un campo receptivo pequeiio de 3 x 3 y funcién de activacion ReLLU y en las
4 capas restantes de usan capas completamente conectadas; de las cuales, las 3 primeras tienen
funcién de activaciéon ReL.U y la dltima, funcién Softmax. Graficamente, la arquitectura de esta
red neuronal se ilustra en la figura 4. Ademads, la organizacion de la esta arquitectura se presenta

en la tabla 1.

3.1.1. Filtro convolucional

La convolucién es una herramienta matemética fundamental de una RCN que sirve para agru-
par dos conjuntos de informacion. A través del filtro convolucional, o también denominado kernel,
se crean mapas de caracteristicas tales como el gradiente de pixeles, color, formas, discontinuida-

des, entre otros que permiten la clasificacion de los objetos dentro de una imagen.

La convolucién se realiza desplazando el kernel a través de la entrada de izquierda a derecha y
de arriba hacia abajo, tipicamente con paso de 1; y en cada desplazamiento, se efectia la sumatoria
del producto elemento a elemento de la entrada y el kernel. Matematicamente, la convolucion esté
definida por la ecuacién 3.1, donde g(x,) es el resultado de aplicar el kernel, f(x,y) es la imagen

original y @ es el kernel.

a b
gy)=0xflxy)=Y Y o(s0)f(x—sy—1) (3.1)

sS=—at=—p

Los kernels usados por la red VGG16 en sus capas de convolucion tienen dimension 3 x 3. La
razon de esta dimension, es que, ademds de reducir el nimero de pesos de la red neuronal, permite

lograr un filtro simétrico al tener un pixel central y un mismo niimero de pixeles alrededor de este
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con el fin de prevenir errores de solapamiento y distorsion que ocasionan que la imagen se vuelva

indistinguible y su reconstruccion sea problemadtica.

Debido a que la profundidad de las capas de una RCN no es unidimensional, el kernel se ajusta
para que su tercera dimension sea igual al nimero de capas. Por ejemplo, en la capa de entrada,
la imagen esta compuesta por las 3 capas de color (R,G,B); entonces, el kernel tendrd dimension
3 x 3 x 3. Por otro lado, en la capa 1 donde existen 64 capas para extraccion de caracteristicas, el

kernel es de 3 x 3 x 64 (referir a la tabla 1).

3.1.2. Max Pooling

Max Pooling es una operacion matemdtica usada para reducir las dimensiones de un objeto
multi-dimensional, como una imagen, tomando el nimero mayor en una regién del objeto definida
por una ventana de dimensién n que se desplaza de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo con
paso p. Es necesario saber que para obtener un resultado inverso aproximado de esta operacion,

denominada unpooling se debe guardar la posicion del maximo en la matriz sin reducir.

En la ecuacion 3.2 se ha reducido la matriz A a la mitad de sus dimensiones usando MaxPooling

con una ventana de dimensién d y paso p igual 2.

Si:
a1 ayp ai3 aig

ay| axp a3 aza

Agxs =
azl aszp a3z daz4
as1 a4 a43 Aaq4
Entonces, sid = p =2:

. (41,1 a1z . [a13 ara

max max
a| a2 a3 axa

MaxPool (A) = (3.2)

. [a31 a3z . [a33 aza

max max

as| a42 as3 aqq
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3.1.3. Unidad lineal rectificada (ReLU)

La unidad lineal rectificada (ReLLU) es una de las funciones de activacién mas cominmente
usadas en RCNs. Matemdticamente, la funciéon ReLU esta definida por la ecuacion 3.3. Esta fun-
cién retorna el mismo valor de x cuando x es positiva y 0 cuando x es negativa. La gréfica de la

funcion ReLLU se ilustra en 3.

X x>0
f(x) =max(0,x) = (3.3)

0 x<0
6
5
4
3
< 2
1
O,
-1

-2 0 2 4 6

X

Figura 3. Gréfica de la funcién
de activacién RelLU.

Caracteristicas

= Su célculo requiere un costo computacional minimo.

= Converge rapidamente debido a su comportamiento lineal que evita que su derivada se sature

a 0 cuando x es muy grande.

= Siendo igual a cero cuando x es negativa, ReLU es una aproximacién a una red neuronal

biolégica donde no todas las neuronas se activan al mismo tiempo.
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3.1.4. Funcion exponencial normalizada (Softmax)
La funcién exponencial normalizada cominmente conocida como Softmax es una funcién
de activaciéon que se suele usar en la ultima capa de un clasificador con redes neuronales cuyo

resultado serd el evento mds probable calculado por esta funciéon. Matematicamente, la funcién

Softmax esta definida por la ecuacion:

i=0,1,2,... .k (3.4)

Caracteristicas

= Cada salida es una probabilidad en el rango de 0 a 1

= [a suma de las probabilidades de las salidas es igual a 1

3.1.5. Sumario

512x256

Decodificacion

Unpooling
\Enpoo\\'ng
Unpooling
— U
~Unpooling
~

Figura 4. Esquematico de la arquitectura VGG16



Capitulo 3 Deteccion de lineas y pérdida de via

15

Tabla 1

Sumario de la arquitectura VGGI16

Capa  Descripcion Dimension Dim. del filtro No. de filtros Paso Funcion
- Imagen entrada 512 x 256 x 3 - - - -
1,2 Convolucién 512 x 256 x 64 3x3 64 1 ReLLU
- Max Pooling 256 x 128 x 64 2x2 - 2 -
3,4 Convolucién 256 x 128 x 128 3x3 128 1 RelLU
- Max Pooling 128 x 64 x 128 2x2 - 2 -
5,6 Convolucién 128 x 64 x 256 3x3 256 1 ReLU
- Max Pooling 64 x 32 x 256 2x2 - 2 -
7,8,9 Convolucién 64 x 32 x 512 3x3 512 1 RelLU
- Max Pooling 32x16 x512 2x2 - 2 -
10,11,12 Convolucién 32x16 x512 3x3 512 1 ReLU
- Max Pooling 16 x 8 x 512 2x2 - 2 -
13 Conexion densa 65536 1 - - RelLU
14 Conexion densa 4096 1 - - ReL.U
15 Conexion densa 4096 1 - - ReLLU
16 Conexion densa 1000 1 - - Softmax

3.2. Detector de bordes Canny

El detector de bordes Canny es un algoritmo multi-etapa para detectar una amplio rango de

informacién estructural de una imagen, principalmente lineas y bordes desarrollado por John F.

Canny. Es un algoritmo sencillo que usa pocos recursos computacionales y tiene gran eficiencia.

Las etapas de algoritmo son:

1. Filtro Gaussiano

La presencia de ruido en la imagen puede generar errores en la deteccion de los bordes como

la presencia de falsos positivos o negativos. Para reducir el ruido, se realiza una operacion de
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convolucién con un filtro Gaussiano de dimensiones (2k+ 1) x (2k+ 1) que esta dado por la

expresion matematica definida en 3.5

1 exp(_(i—(k+1))2+(j—(k+1))2

Ccii< |
21o2 ) ) ;o 1<4,j < (2k+1) (3.5)

H; j=
Cabe recalcar que la dimension del filtro afecta al rendimiento de la deteccion. Es decir,
mientras mas grande sea la dimensién, menor serd el campo receptivo del filtro. Entonces,

por lo general, se usa un filtro de tamafio 5 x 5.

2. Intensidad del gradiente
Los bordes en una imagen pueden apuntar en diferentes direcciones: horizontal, vertical y
diagonal. Por esta razon, se aplica el filtro de Sobel para obtener las derivadas o gradientes de
intensidad de color horizontalmente (Gy) y verticalmente (G, ), para posteriormente calcular
la magnitud (G) del gradiente, que es perpendicular al borde, definida por la ecuacion 3.6 y

el angulo O del gradiente con respecto a plano de la imagen definido por la ecuacién 3.7

G=,/GI+G> (3.6)

(G
6 = tan (é) (3.7)
3. Eliminacion de los valores no-maximos
Habiendo obtenido la magnitud y el 4ngulo del gradiente, se procesan cada uno de los pixeles
para determinar si es un maximo en la region cercana al gradiente. Entonces, si el pixel no es
un maximo, se considera que no pertenece al borde y se elimina (se asigna 0). En 5 se ilustra
como el punto A pertenece a un borde a lo largo del eje vertical, y los puntos B y C estdn en
direccion al gradiente; es decir; estdn perpendicularmente a este. Entonces, en base a By C

se analiza si A es un maximo local para continuar su procesamiento en la siguiente etapa.
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Figura 5. Gradiente para la eliminacién de no-
maximos.

4. Umbral de histéresis
En esta tltima etapa se determina si una linea es un borde o no. Para lograrlo, se necesitan dos
umbrales: un mdximo y un minimo, donde aquellos valores por encima del valor maximo se
consideran como bordes verdaderos y aquellos por debajo del umbral minimo se descartan.
Para los valores que estan entre los dos umbrales, es necesario determinar si tienen conexion
con un borde verdadero, si este es el caso, se concluird que son bordes verdaderos; caso
contrario, también se descartaran. En 6 se ilustra como el segmento AB es un borde verdadero
y, por estar conectado a este, BC también es un borde. Sin embargo, la curva AC, al carecer

de este tipo de conexion, es descartada como borde.

maximo

minimo

Figura 6. Umbral de histéresis. La curva verde no

es un borde porque no tiene conexién alguna con un

borde verdadero, como sucede con el segmento BC
de la curva roja.
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3.3. Transformada de Hough

La transformada de Hough es un algoritmo usado para la extraccion de caracteristicas de una
figura en una imagen. Tipicamente, se usa para la extraccion de formas regulares como rectas,
elipses y circulos. En el desarrollo de este proyecto, el uso de la transformada de Hough se centra

en la identificacion de rectas de la forma y = mx+ b
Principio de funcionamiento

La representacion mds simple de una recta es aquella que se expresa a través de los parametros
de la pendiente (m) y el desplazamiento vertical (b); sin embargo, cuando la recta es o esta cercana
a ser vertical, el pardmetro m se «desborda» alcanzando valores cercanos a —eo y 40, lo que genera
altos costos computacionales. Entonces, para prevenir el desbordamiento de pardmetros se usan
coordenadas polares, donde un punto cualquiera de una recta en coordenadas rectangulares puede
ser expresado por medio de la ecuacion 3.8, donde r es el vector desde el origen hacia el punto

(x,y) y 6 es el dngulo que forma r con el eje x.

r=xcos0 +ysinf (3.8)

Figura 7. Representacién de un punto de
una recta en coordenadas polares.
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En el sistema polar, por cada par ordenado (x,y), se genera una familia de lineas definidas por
3.8, cuyos pardmetros (0, r) al ser graficados como r = f(8) producen una curva sinusoidal. Si las
curvas sinusoides de diferentes pares (x,y) se intersecan, dichos pares ordenados estdn contenidos
dentro de una misma recta; y la coordenada (r, 6), donde se han intersecado estas curvas, representa
un vector perpendicular a la recta. En 8, todas las curvas intersecan en el punto p porque todos los

puntos, que han generado cada curva, pertenecen a la misma recta; p tiene parametros (0,r) que

generan un vector normal a larectay = —x+35.

T I I
x=0y=5
x=1ly=4

4 tp=1(0.78;3.53)
~
\ \ \ \ \

0 05 | 1.5 2 25 3
0

Figura 8. Curvas sinusoides generadas a partir de pares ordenados de una
recta

3.4. Filtro Butterworth

El filtro Butterworth se usa para mantener respuesta constante y sin rizado en la banda de paso

y de corte como se ilustra en la figura 9. Ademas, la salida del filtro solo se atenud al llegar a la
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frecuencia; de esta forma, el filtro Butterworth, a diferencia de otros filtros, es el que mejor logra

alcanzar una respuesta plana.

Butterworth
O ——— Chevy |
Chevy 2
—_ Eliptico
S -10}
a
2
Q
g 20
c
2
<
_30 |
_40 \ \ \
0 1 2 3

Frecuencia (GHz)

Figura 9. Comparativa de la respuesta de un filtro Butterworth (rojo) con

respecto a otros

Algunas de las caracteristicas mas sobresalientes de este filtro son:

1. Analizando las aproximaciones de Taylor para este filtro, se puede concluir que es el que

mas se acerca a ser un filtro ideal ya que no presenta atenuacién en las bandas de paso ni de

corte.

2. La frecuencia de corte para disefiar este filtro se selecciona en correspondencia con la ga-

nancia de 3dBs
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3.4.1. Diseiio del filtro digital

El disefio del filtro digital Butterworth se lo realiza a partir de su forma anédloga. De esta forma,
la expresion matematica o funcién de transferencia de un filtro Butterworth andlogo de segundo

orden esta dado por:

1

H,(s) = —+—
als) s2+\/§s—|—1

(3.9

Para convertirlo a un filtro digital se debe pasar del domino de s al dominio de z mediante la
1—z7!
1+z7!
el periodo de la sefal. Entonces, la funcion de transferencia del filtro en su version digital es:

transformada bilinear donde s = ¢ y ¢ = cot(@.T /2) siendo @, la frecuencia de corte y T es

(1+z71)?
A=z 24 cvV2(1+272)+1

Hy(z) = (3.10)
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Capitulo 4
Descripcion del experimento

En este capitulo se describe el procedimiento de la implementacién del sistema de alerta de
pérdida de via. La figura 10 muestra todos los bloques funcionales del proyecto desde que ingresa

un cuadro o imagen del video hasta la generacion de la alerta.

Bloque de Bloque de Bloque de fitracion
Red neuronal Procesamiento de la mascara y generacion de alerta

| N s Alerta

- ) //J

| Imagen deentrada ——»

\IV )/ -

Figura 10. Diagrama de bloques funcional del proyecto.
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4.1. Definiciones preliminares

4.1.1. Nvidia CUDA

En las inteligencias artificiales (IAs) se realizan millones de cédlculos computacionales que
involucran matrices, por lo que se necesitan unidades que puedan procesar estos calculos en el me-
nor tiempo posible. En un computador existen dos tipos de unidades de procesamiento: la unidad
central de proceso (CPU) y la unidad de procesamiento de graficos (GPU) ambas disefiadas para
propositos diferentes. Por un lado, la CPU es capaz de realizar diferentes tareas como interpretar la
informacién generada por periféricos, manejo de memoria, etc; sin embargo, cada nicleo del CPU
solo puede ejecutar una sola tarea a la vez. La GPU, por otro lado, esta disefiada bajo la filosofia de
procesar una inmensa cantidad de datos a la vez; por ejemplo, se pueden procesar multiples pixeles
al mismo tiempo para mostrar una imagen en pantalla. Si realizamos una comparacién cuantitati-
va, una de las principales razones por las cuales las GPUs superan a las CPUs en procesamiento
paralelo, es el numero de procesos que cada uno puede ejecutar al mismo tiempo. En 2 se presenta
una comparativa en el nimero de tareas en paralelo que pueden realizar diferentes CPUs y GPUs,
ademads del costo de cada uno; entonces se puede concluir que en relacién costo-beneficio las GPU

son claramente la mejor opcién para computaciones en paralelo.

Tabla 2
Comparativa del niimero de niicleos y precios de las CPUs y GPUs basado en datos técnicos y precios
obtenidos desde las pdginas web oficiales de Intel, AMD y Nvidia

Dispositivo Tipo Fecha Procesos en paralelo Precio
AMD Ryzen Threadripper 2990 CPU Final 2018 64 $1700
Intel Core 19-9900k CPU Final 2018 16 $500
Nvidia Geforce GTX 770 GPU Mediados 2013 960 $128
Nvidia Geforce GTX 660 GPU Mediados 2013 384 $70

Siendo las aplicaciones de segmentacion de imagenes con RNCs, una problemas de compu-

tacion en paralelo en donde se generan un conjunto muy extenso se datos a ser procesados debido
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al numero de pixeles en la imagen se necesita una interfaz mediante la cual se pueda usar la GPU

para el procesamiento.

La arquitectura de computacion unificada (CUDA, por sus siglas en inglés) de Nvidia es una
plataforma y extensioén de cédigo que permite realizar operaciones en paralelo a través de la utili-
zacion de unidades de procesamiento de graficos (GPU) incrementando drasticamente la capacidad
de procesamiento de datos (NVIDIA, 2019b). Es muy titil para operaciones que requieran calculos
matriciales o tensores como las aplicaciones con IAs. Al ser un tipo de extension de programacion
mads no un lenguaje, CUDA puede ser implementado en lenguajes muy populares y robustos como

Python y C. El uso de la plataforma CUDA tiene los siguientes objetivos:

= Proveer de una serie extensiones a lenguajes de programacion estdndares que permiten la

ejecucion en paralelo del cédigo

= Dar soporte a aplicaciones donde se requiera el uso tanto de la CPU como de la GPU. Donde
las tareas seriales se ejecuten en la CPU y aquellas que necesiten de procesamiento paralelo

se ejecuten en la GPU

Los requerimientos para poder ejecutar CUDA en un sistema informadtico son los siguientes:

1. Una GPU con capacidad minima CUDA 3.0
2. Una version soportada de Linux

3. Kit de desarrollo Nvidia CUDA

4.1.2. Nvidia cuDNN

La libreria de redes neuronales profundas de Nvidia CUDA (cuDNN, por sus siglas en inglés)
es una libreria acelerada por GPU que provee implementaciones primitivas para rutinas de convo-

lucién, desconvolucién, normalizacidn, capas de activacion y agrupacion en redes neuronales. El
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uso de esta libreria evita, en su mayoria, la compleja implementacion matemaética de la red neuro-
nal en bajo nivel y permite que el desarrollador tenga mayor facilidad al desarrollar aplicaciones
en alto nivel (NVIDIA, 2019a,c).

NVIDIA cuDNN, mediante sus implementaciones, acelera el procesamiento de las aplicacio-
nes con RNCs para el reconocimiento de objetos en imdgenes donde es necesario el procesamiento
de inmensas cantidades de datos y el cdlculo de millones de operaciones matemadticas con gran
eficiencia para lograr una minima latencia para la ejecucién en tiempo real. Variaciones de la
transformada répida de Fourier (FFT) son los principales métodos matematicos usados en cuDNN
para la reduccion de la complejidad matemadtica a lo largo de las capas de procesamiento de una
RNC (Lavin y Gray, 2016).

4.1.3. TensorFlow

Tensorflow es una libreria de c6digo abierto desarrollado por Google para el desarrollo de
modelos de aprendizaje artificial. Esta libreria puede ser usada desde Python donde el principal
tipo de dato que se maneja es el tensor. Un tensor no es mas que una serie de valores numéricos
dispuestos en un arreglo matricial de n dimensiones, a lo que, en TensorFlow, se denomina rango

del tensor. (Google Inc., 2019). En 4.1, la matriz A representa un tensor de rango 2.

a1 aip aj
A3x3=|ax) axp a3 4.1)

as) aszp ass

La arquitectura de TensorFlow esta distribuida de la siguiente forma:

= Pre-procesamiento de datos: A través de esta etapa se trasforman los datos de entrada en
comprensibles para la aplicacion, corrigiendo, errores, inconsistencias o vacios en la infor-

macion.

= Desarrollo del modelo: Se selecciona el modelo que mejor se adapte a la aplicacién y se

realizan las configuraciones pertinentes de los parametros del procesamiento de datos como
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computaciones con GPU/CPU, asignacién de la memoria, cantidad de informacion procesa-

da en paralelo.

= Entrenamiento: Se obtienen los pesos del modelo de red neuronal.

4.14. OpenCV

OpenCV es una libreria de cédigo abierto de visioén y aprendizaje artificial desarrollada para
facilitar el desarrollo de aplicaciones que involucren percepcion de objetos, generalmente en ima-
genes, por computadora. Posee alrededor de 2500 algoritmos desarrollados a partir de investigacio-
nes cientificas asi como métodos de aprendizaje artificial para detectar objetos, patrones, bordes,
clasificar imagenes, identificar alteraciones en la cdmara, reducir y aumentar las dimensiones de
una imagen y también cambiar sus propiedades de color (OpenCV, 2019). Para el desarrollo de
esta aplicacion, los principales algoritmos de OpenCV usados son el detector de bordes de Canny

y la deteccidn de lineas a partir de la transformada de Hough.

4.2. Requerimientos de hardware y software

4.2.1. Hardware

Para instalar TensorFlow con capacidad de procesamiento en paralelo mediante GPUs, se ne-
cesita, preferiblemente, una GPU Nvidia (GPUs de otros fabricantes poseen soporte para Tensor-
flow minimo o nulo) con capacidad minima CUDA 3.0. Aunque en este proyecto, la GPU es la
encargada de realizar la mayor parte del trabajo en cuanto a procesamiento de informacion, es
recomendando que el CPU, la RAM y el disco duro dispongan de una buena velocidad de proce-
samiento y lectura de datos para acelerar algunas de las tareas que no realiza la GPU y aumentar

la velocidad de comunicacién entre los dispositivos involucrados.

En la tabla 3 se detallan los principales componentes de hardware del ordenador que servirdn

para desarrollar el proyecto.
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Tabla 3

Descripcion del los principales componentes de hardware del ordenador donde se desarolla este proyecto

Descripcion Tipo  Velocidad  Nucleos Memoria
Intel Core 17-4700MQ CPU 24-34GHz 8 -

Nvidia GeForce GTX770M  GPU 2.0GHz 960 (CUDA) 3GB
Corsair Vegeance GDDR3 RAM 1.6GHz - 24GB
Toshiba THNSNH256GMCT SSD  6Gbps - 256GB

4.2.2. Sistema operativo

En cuanto a software; primero, el sistema operativo debe utilizar muy poca cantidad de re-
cursos de hardware para aprovechar todas las capacidades del ordenador en el procesamiento de
este proyecto de ejecucion en tiempo real, también debe brindar al usuario herramientas para usar
los componentes de hardware sin restricciones, como realizar computaciones mediante GPUs y
cambiar el modo de ejecucion de sentencias del CPU. Por estas razones, se ha decidido usar la
distribucién de codigo abierto de Linux: Ubuntu 16.04; considerandose que esta version es la més
estable hasta el momento. Cabe recalcar, para que el sistema operativo pueda aprovechar al mdximo
los beneficios de hardware del ordenador es necesario que Ubuntu sea instalado en una particion

del disco duro més no como una maquina virtual.

4.2.3. Tensorflow

4.2.3.1. Requerimientos previa la instalacion de Tensorflow

1. Nvidia CUDA Toolkit
Para que Tensorflow se comunique con la GPU se debe instalar la plataforma CUDA si-

guiendo el siguiente procedimiento:

= Verificar si la tarjeta de video tiene capacidad CUDA. Refiriéndose a la tabla 3, la
GPU a usarse tiene capacidad CUDA 3.0
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= Verficar la compatibilidad con el sistema operativo. Ubuntu 16.04 es compatible con
CUDA.

= Verificar la instalaciéon de GCC. GNU Compiler Collection (GCC) es una coleccién
de compiladores para lenguajes como C/C++, Fortran entre otros. GCC estd instalado

en el ordenador.

= Descargar Nvidia CUDA Toolkit. Los instaladores estdn disponibles gratuitamente
en linea en la pagina de desarrolladores de Nvidia. Para Ubuntu 16.04 y otras distribu-
ciones de Linux, la pagina web proporciona los comandos para instalar CUDA desde

el terminal.

2. Nvidia cuDNN

La instalacion de Nvidia cuDNN que contiene sentencias de bajo nivel para procesar aplica-

ciones de redes neuronales aceleradas con GPUs debe seguir el siguiente procedimiento.

a) Instalar Nvidia CUDA Toolkit
b) Registrarse gratuitamente en Nvidia Developers

¢) Desde la pagina de Nvidia cudNN, escoger el archivo instalador mds reciente y ade-

cuado segtn el sistema operativo en formato *.tgz

d) Descomprimir el archivo y copiar los archivos en la direcciéon donde se ha instalado
Nvidia CUDA Toolkit

3. Bazel

Es una herramienta que permite la compilacion de programas de software libre a partir del
codigo fuente. En esta ocasion se usa para re-compilar TensorFlow. Para instalarlo de siguen

los siguientes pasos:

= Descargar el instalador. Varias versiones del instalador estdn disponibles en el repo-
sitorio del proyecto Bazel en Github. Se recomienda descargar la version 0.19.0 ya que
esta no presenta problemas de compatibilidad y no causara errores durante la compila-

cion.
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= Convertir el instalador en ejecutable. Usando el Terminal, convertir el archivo des-

cargado en ejecutable mediante el comando chmod +x <nombre-del-archivo>.sh

= Instalar. Para instalar Bazel, a partir del ejecutable creado en el paso anterior, ejecutar

J<nombre-del-archivo>.sh

Sumario de software preliminar previa la instalaciéon de Tensorflow
Los componentes de software presentados en la tabla 4 son mandatorios para para la instalacion

de Tensorflow y el desarrollo de aplicaciones con redes neuronales aceleradas por GPUs.

Tabla 4

Software preliminar requerido para instalar TensorFlow

Descripcion Tipo
1 Nvidia CUDA Toolkit Plataforma de aceleraciéon con GPUs
2 Nvidia cuDNN Libreria de primitivas para redes neuronales
3 Bazel Compilador de software libre

4.2.3.2. Re-complicacion e instalacion

Los instaladores de Tensorflow disponibles en linea solo son compatibles con versiones de
Nvidia CUDA 3.5 y superiores. Por esta razén, para que pueda ejecutarse en este ordenador, se

debe re-compilar el instalador de Tensorflow para permitir compatibilidad con Nvidia CUDA 3.0.

Para re-compilar Tensorflow realizamos el siguiente procedimiento:

1. Descargar la ultima version del cédigo fuente de Tensorflow que puede ser encontrado en el

repositorio de Github. Se creard una carpeta con el nombre Tensorflow.

2. Abrir el terminal y cambiar el directorio raiz a la carpeta Tensorflow que se creo en el paso

anterior
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3. Iniciar la configuracion pre-ensamble de Tensorflow. En este paso se selecciona CUDA 3.0
como minimo compatible con Tensorflow GPU y también se cambia el modo de ejecucién
de sentencias del CPU a A

4. Ajustar los pardmetros de configuracion segun el anexo 1.

5. Compilar TensorFlow con Bazel. En el ordenador especificado, este proceso se completd en

aproximadamente 5 horas.
6. Instalar Tensorflow con el instalador generado en el paso anterior.
7. Configurar Tensorflow con Python

8. Verificar la instalacion

4.3. Implementacion de la RCN

4.3.1. Mapas de segmentacion binaria

En esta etapa se clasifican las lineas de carretera de cualquier otro objeto en la imagen, asig-
nando a los pixeles de las lineas con color blanco y todo lo demds con color negro. Nimericamente,

estd clasificacion esta dada por valores RGB expresados en la tabla 5.

Tabla 5

Valores RGB asignados a la segmentacion binaria

Color R G B Descripcion
Blanco 255 255 255 Lineas de carretera

Negro 0 0 0  Cualquier objeto que no forme parte de la linea

Usando la herramienta para edicién de imédgenes gratuita GIMP se crean las méscaras de seg-

mentacién binaria a partir de las imdgenes obtenidas de la carretera con el siguiente procedimiento:
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1. Inicializar GIMP y abrir la imagen de la carretera con la cual se creard la mascara binaria
haciendo clic en Abrir en el menu Archivo. Para este ejemplo, se usard la imagen de la figura
11.

Figura 11. Imagen de carretera con la cual se generard una mdscara binaria

2. Al lado izquierdo, configurar el Color de fondo a negro; es decir, RGB (0,0,0); y el Color de
frente a blanco; es decir, RGB (255,255,255); como se muestra en la figura 12.

Change Background Color

0..100
« R IS 055
G 0
R
L B 100,0
cA 0,0
h e 141,2

0,0
0,0

0,0

ar

La 0,0
Ca 0,0
ha

HTML notation: FfFfff

Bl o lonlanlonfan]on
]
[+]

LN

Current: Current:
Old: old:

Help oK - : E]

Figura 12. Configuracién del color de fondo y frente en GIMP

3. Presionar Shift + Ctrl + N para crear una nueva capa. Aparecerd un recuadro de configura-

ciones; en la dltima opcidn, Rellenar con, seleccionamos Color de fondo. Ademads, asignar
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un nombre a la capa en la primera opcion, en este caso fondo. Dejar los valores por defecto

para las demds propiedades. Ver figura 13.

New Layer

& Create a New Layer
[0006] (imported)-1

Layer name: fondo] Switches
Color tag: X | |

Mode: Normal

Blend space:

Composite space:  Auto

Composite mode: Auto
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width:
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Height:

T
<

Offset X:

4r 4>

OffsetY:

o
<

<

Fillwith: ackground color

H'E".p

Figura 13. Configuracién de propiedades para la
creacion de una nueva capa

4. Repetir el paso anterior para crear una nueva capa. En este caso, seleccionamos Transparen-

cia en la opcidn de Rellenar con. El nombre de esta capa serd alpha.

5. En el menu de capas, al lado inferior derecho, activar la visibilidad y bloquear la capa de
la imagen original, activar la visibilidad de la capa alpha y bloquear la capa fondo como se

muestra en la figura 14.
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Figura 14. Opciones de

visibilidad y bloqueo de

las capas previo al subra-
yado de las lineas.

6. Al lado izquierdo, seleccionar la herramienta lapiz y configurar sus propiedades con los
valores de la figura 15.
Pencil
fode Normal w

Opacity

0,00
Aspect Ratio 0,00

Angle 0,00

Spacing 10,0

-~
v
]
-
]
v
-~
-
K
Hardness 50,0
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Force

Figura 15. Configuracion de la herramienta 14-
piz

7. Verificar que la capa activa es alpha. Con la herramienta 14piz subrayar todas las lineas de

la carretera. Para que la linea sea recta, hacer clic en el punto inicial de la linea y mantener
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presionado shift hasta el punto final de la misma. En la figura 16 se muestra el resultado de

este paso.

Figura 16. Subrayado de las lineas de carretera

8. Una vez subrayadas todas las lineas de carretera, en el menu de capas, desbloquear todas las
capas, activar la visibilidad de las capas alpha y fondo y desactivar la visibilidad de la capa
de la imagen original como se ilustra en la figura 17.

= [ == =
Mode Normal v £) v

Opacity

Figura 17. Opciones de
visibilidad y bloqueo de
las capas previo a la ex-
portacién de la mascara
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9. Finalmente, para exportar la mascara binaria, hacer clic en la opcién Exportar del menu
Archivo. Seleccionar el formato de salida de la imagen como PNG, aparecerd una ventana

emergente y cambiar solamente el formato de compresion a 8bpc GRAY. Ver figura 18.

imagenesTrain

© © Export Image as PNG

Interlacing (Adam?7)

es from transparent pixels

9

PNGimage

Figura 18. Configuracién de pardmetros para la exportacion de la méiscara

Entonces se obtiene el mapa de segmentacion ilustrado en la figura 19 que servird como ejem-

plo de entrenamiento para la red reuronal.

Figura 19. Mapa de segmentacion de las lineas de carretera.
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En la segmentacion binaria, se identifican e incluso predicen los pixeles de las lineas de ca-
rretera incluso si existen obstaculos a lo largo de la trayectoria, como vehiculos, y sefializacion
vertical, o incluso si la linea esta despintada presentando discontinuidades. Con esto, se logra que

la red sea robusta, incluso ante la presencia de perturbaciones.

4.4. Segmentacion binaria con una red VGG16 en Tensorflow

4.4.1. Aspectos mas importantes de la arquitectura desarrollada

= [a segmentacion binaria se realiza en base a los pesos de la red pre-entrenada VGG16 dis-

ponibles en linea.

= Las capas finales de la red VGG16, que son capas completamente conectadas se transforman

en capas convolucionales usando filtros o kernels de dimensién 1 x 1.

= La generacion de la méscara de segmentacion o etapa de decodificacion se realiza mediante

filtros de convolucién transpuestos.

= En cada etapa, la decodificacion se realiza mediante los mapas de caracteristicas de la etapa
de codificacién de la red VGG16.

4.4.2. Desarrollo de la arquitectura

La segmentacion binaria estd compuesta por dos sub-procesos: codificador y decodificador.

4.4.2.1. Codificador

El codificador toma la imagen ingresada como un arreglo de dimensiones 512 x 256 x 3 cuyos
pixeles deben estar normalizados en el rango 0 — 1. Después, de la capa 1 ala 12, alo largo de todo

el arreglo, se ejecutan convoluciones con los kernels para obtener n mapas de caracteristicas de
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la imagen y cada mapa incrementard la tercera dimension del arreglo. Por ejemplo, en la primera
convolucién donde se generan 64 mapas de caracteristicas de la imagen original, la dimensién
del arreglo resultante es 512 x 256 x 64. Los filtros de convolucién tienen dimensién 3 x 3y,
inicialmente (previo al entrenamiento), sus elementos son los pesos (w y b) definidos por el modelo
pre-entrenado VGG16. Cabe recalcar, que todo el proceso es recursivo es decir, la capa 1 toma
como entrada la imagen original, la capa 2, el resultado de la capa 1, la capa 3, el resultado de la
capa 2 y asi sucesivamente.

Matematicamente, el resultado C de la convolucién de una imagen / a través de un kernel K es:

R=1xK

En Tensorflow, para la implementacién de esta tarea, se usa la funcién comv2d() que recibe
como pardmetros al arreglo (la imagen), la dimension del kernel o filtro, las dimensiones de salida
(nimero de mapas de caracteristicas) y los pesos w y desviaciones b. Cabe recalcar que después
de la convolucién variara solo la tercera dimensién del arreglo, donde cada una representa una

caracteristica en particular de la imagen (Ver tabla 1).

tensorflow.conv2d(arreglo ,dimensiones_salida ,dimension_kernel ,w,b)

Posteriormente, cada determinado nimero de convoluciones (segin la tabla 1), se realiza el
proceso de reduccién de dimensiones de superficie del arreglo con Max-Pooling para lo que se usa
la funcién max_pool() cuyos parametros son el arreglo de entrada, la dimensién de la ventana y el

paso del desplazamiento.

tensorflow.max_pool(arreglo ,dimension_ventana ,bpaso)

Se debe recordar que durante la etapa de convoluciones no todas la neuronas estan conectadas
entre si; es decir, no se procesan todos los pixeles si no los mas representativos de acuerdo a los

mapas de caracteristicas.

Para pasar de la capa 12 a la 13, primero, la capa 12 se transforma un arreglo unidimensional;
es decir, el arreglo de la capa 12 se re-ordena de forma lineal. De esta forma, los arreglos de las

capas 12 y 13 tienen el mismo numero de elementos pero diferente dimensién como se ilustra en
la tabla 6
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Tabla 6

Comparacion de los arreglos de la capa 12y 13

Capa Dim. del arreglo  No. elementos
12 16 x 8 x 512 65536
13 1 x 65536 65536

Posteriormente, se realiza una conexion densa es decir, se conecta todas la neuronas entre si.
Para esto se usa la funcién de Tensorflow ¢ f.layer.dense() cuyos parametros son el arreglo de
entrada, el tipo de funcién de activacién (Ver tabla 1), los pesos (w) y las desviaciones iniciales
(D).

tf.layers.dense (arreglo, activacion=’relu’, w, b)

Solo en la capa 16 se usa la funcién de activacién Softmax que es una distribucion de probabi-
lidad que asigna a cada pixel la clase mds probable a la que pertenece; es decir, calcula si un pixel

es parte de la linea de carretera o no.

Sumarizando, la secuencia de convoluciones y reducciones por Max-Pooling es la que se pre-

senta en el diagrama de flujo de la figura 20.
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pool2=tf.conv2d(conv22 2,2} (9) | | convas=ti.convad(pooia2,3,512) (14)| | d2=tfLayers dense(dL,relu,w,b)
poold=tf.conv2d(conv43,2,2) (15?‘ d3=tf Layers.dense(d2,’relu’,w,b)

TN
(16)

dd=tf Layers.dense(d3, softmax’,w,b) ‘

( Fin

Figura 20. Secuencia de realizacién de convoluciones y reducciones en el codificador.

4.4.2.2. Decodificador

El decodificador realiza, practicamente, el mismo procedimiento del codificador pero en orden
invertido. Entonces, el decodificador recoge el arreglo lineal de generado en el codificador y genera
la mascara de segmentacion. Para el efecto, se deben realizar dos operaciones: la des-convoluciéon
y la dilatacion del arreglo en orden inverso al del codificador. La des-convolucion es el resultado de
realizar el mismo procedimiento de convolucién del codificador pero con el inverso de los filtros;
es decir, el resultado de una des-convolucion D de un arreglo I cuyo kernel de codificacion fue K

€S:
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D=IxK!

Por su parte, la dilatacién del arreglo se realiza mediante la operacion un-pooling. Tensorflow
integra la funcién deconv2d() que ademds de realizar el proceso de des-convolucién permite dilatar

el arreglo mediante un-pooling.

funcion decodificar (entrada, lista_descodificada):

tensor_entrada = entradal[lista_descodificada[0]][’data’]

ganancia = tensorflow.conv2d(datos_tensor=tensor_entrada,canales_salida=64,
kernel_dim=1)

lista_descodificada = lista_descodificadal[1:]

Para i en rango(len(lista_descodificada)):
deconv = tensorflow.deconv2d(datos_tensor=ganancia,canales_salida=64,
kernel_dim=4,paso=2)
tensor_entrada = entradal[lista_descodificadal[il]
ganancia = tensorflow.conv2d(datos_tensor=tensor_entrada,canales_salida=64,
kernel_dim=1)
combinado = tensorflow.sumar (deconv, ganancia)

ganancia = combinado

deconv_final = self.deconv2d(datos_tensor=ganancia,canales_salida=64,
kernel_dim=16,paso=8)
ganancia_final = self.conv2d(datos_tensor=deconv_final,canales_salida=2,

kernel_dim=1,)

ret[’ganancia’] = ganancia_final

ret[?’deconv?’] = deconv_final

devolver ret

El resultado de procesar la imagen de una carretera con la re neuronal VGG16 se presenta en

la figura 21.
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Figura 21. Abajo: Mascara generada por la red neuronal de la imagen de la carre-
tera superior

4.4.3. Generacion de modelos matematicos de la lineas de carretera

La mascara generada por la RNC entrega como resultado las lineas de carretera marcadas en
color blanco; sin embargo, no existen variables que permitan analizar la perdida de via. Para solu-

cionar esto, se deben crear modelos matemadticos de las lineas del tipo y = mx + b a fin de analizar
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el comportamiento de las pendientes m cuando el vehiculo pierde via y cuando no. Entonces, para

generar los modelos matematicos se ejecuta lo siguiente:

1. Detector de bordes de Canny
Las lineas generadas en la mdscara (Figura 21) son gruesas y carecen de suavidad; con
lo cual, procesadas directamente de esta forma generarian errores en los pasos posteriores.
Entonces, se aplica el detector de bordes Canny para detectar solo los bordes de las lineas,
los cuales son mas suaves y permiten aplicar la Transformada de Hough con mayor eficacia.

El resulto de aplicar este algoritmo es el de la figura 22

Figura 22. Deteccién de bordes mediante el algoritmo de Canny

2. Transformada de Hough
La transformada de Hough permite generar modelos del tipo y = mx + b de las lineas de una
imagen. A través de la libreria OpenCV, aplicamos este algoritmo con la funcion houghP()
que entrega como resultado, por cada linea detectada en la imagen, los dos puntos de la recta
que mads se ajusten a la linea. Utilizando estos puntos se puede dibujar las lineas correspon-

dientes a cada uno y el resultado se ilustra en la figura 23
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Figura 23. Lineas detectadas mediante la transformada de Hough

3. Clasificador de lineas
El detector de bordes de Canny tiende a generar mas de un borde en una misma linea; por
ejemplo, el borde exterior, interior y hasta bordes intermedios. Con lo cual, la transformada
de Hough también genera mds de una recta por linea de carretera como se aprecia en la
figura 23. Lo ideal es que solo se genere una sola recta por cada linea de carretera, y a su
vez que solo se muestren la lineas mds cercanas a la perspectiva de la cdmara del vehiculo;
es decir, una recta de limite izquierdo y una de limite derecho del carril. Para solucionar
todo esto, se ha creado una funcién de clasificacién de lineas, que compara todo el conjunto
de rectas que se han generado en el paso anterior y se retornan tan solo las dos que mds
se ajusten a los limites del carril. Para realizar este algoritmo, primero, se debe tener en
cuenta el sistema de referencia al que se somete una imagen, el cual se ilustra en la figura
24. Entonces, de acuerdo a la figura, si una linea esta en correcta perspectiva, unos de sus
puntos debe estar contenido en la recta del borde inferior de la imagen la cual se subraya en
color rojo. Matematicamente, siendo la recta f(x) = mx+b, siv=mx+bcon0 < x < h,

entonces f(x) esta dentro de la perspectiva correcta.
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| s

B(h,v)

Figura 24. Sistema de referencia de una imagen. 2y
v son las dimensiones horizontal y vertical respecti-
vamente

Adicionalmente, después de detectada la primera linea, la segunda, ademas de estar en co-
rrecta perspectiva, debe tener una pendiente m diferente a la de la primera. En el caso ideal,
como se ilustra en 25, (m2 = —ml) con lo cual m1 +m2 = 0, sin embargo, en la vida real,
debido a la variacion del posicionamiento de la cdmara esta condicion casi nunca se cumple.
Por lo que, se ha determinado que el umbral de m1 +m2 < 0.4 es el mas adecuado para

decidir si la linea es diferente a la anterior.

X

L

m

Figura 25. Lineas de carretera en el sistema de refe-
rencia: En el caso ideal m1 = —m?2

El diagrama de flujo conjunto de estos dos algoritmos se presenta en la figura 26
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Figura 26. Diagrama de flujo del algoritmo de clasificacion de lineas

Aplicando estos dos algoritmos de clasificacion, la imagen resultante se ilustra en la figura 27
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Figura 27. Lineas de carretera detectadas y clasificadas

4.4.4. Filtracion en tiempo real

Si se analiza el comportamiento de las pendientes m de las lineas de carretera con respecto al
tiempo (¢) se aprecia una cantidad considerable de ruido especialmente en situaciones de poca luz.
La presencia de ruido provoca una mayor probabilidad de falsos positivos y negativos al momento
de detectar la perdida de via. Para reducir el ruido es necesario implementar un filtro cuyo retraso
sea minimo, su procesamiento sea rdpido y que pueda funcionar en tiempo real. Después de la
experimentacion con diferentes tipos de filtros, entre ellos filtros FIR e IIR, se llego a la conclusiéon
que el filtro pasabajos Butterworth de orden 2 es el que mas se ajusta las necesidad de este proyecto

ya que reduce notoriamente el ruido, tiene un retraso minimo (< 30ms) y funciona en tiempo real.

4.4.4.1. Diseiio del filtro pasabajos Butterworth de segundo orden

Teniendo en cuenta la funcién de transferencia de un filtro digital pasabajos Butterworth de
segundo orden dado por la ecuacién 3.10 podemos diseiiar el filtro en base al comportamiento de
las pendientes respecto al tiempo. Entonces, analizando la figura 28, la frecuencia de muestreo

de la senal es f; = 30 debido a que en 1 segundo se procesan 30 imagenes. Por otro lado, para
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calcular la frecuencia de corte @, analizamos la frecuencia del ruido y se deduce que esta a la

misma frecuencia de muestreo de la sefal; es decir, . = 30.

Pendiente

0 10 20 30 40 50
Tiempo (s)

Figura 28. Comportamiento de la pendiente de la 1i-
nea derecha respecto al tiempo sin filtracién de ruido

El comportamiento del filtro Butterworth pasabajos de orden 2 y con frecuencia de corte @ =
30 se ilustra en la figura 29 donde se puede a preciar que en la banda de paso no existe atenuacion

y en la banda de corte la atenuacion es constante sin la presencia se saltos bruscos y ocurre a la

misma frecuecia a la que ocurre el ruido.
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Figura 29. Comportamiento del filro Butterworth pa-
sabajos

4.4.5. Deteccion de pérdida de via

Para la deteccion de perdida de via, analizamos el comportamiento de las pendientes. En el

caso ideal, cuando la cdmara esta correctamente alineada con la carretera, ocurre lo que se detalla

en la tabla 7.
Tabla 7
Comportamiento de la pendientes en el caso ideal.
Caso Comportamiento de pendientes
Centrado ml+m2=0
Desv. izquierda ml+m2 <0
Desv. derecha ml+m2 >0

Sin embargo, ya que es muy poco probable que la cdmara este perfectamente alineada con
la carretera, se debe corregir ese error calculando un valor umbral o de compensacién hacia la
izquierda §; y hacia la derecha 9, que determine cuando la perdida de via ocurre como se detalla

en la tabla 8.
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Tabla 8
Comportamiento de la pendientes con compensacion por variacion de la posicion de la cdmara
Caso Comportamiento de pendientes
Centrado =6 <ml+m2 <
Desv. izquierda ml+m2 < —9;
Desv. derecha ml+m2 > 0y

Para calcular §; y O, se requiere un tiempo de calibracién T en el cual el conductor debera
conducir centrado a la carretera. En dicho periodo de tiempo se recolecta el valor de m; + mgen ca-
da cuadro del video. Cuando el tiempo de recoleccion de datos ha terminado, se realiza el andlisis
del comportamiento de los datos mediante un histograma y se concluye que los datos de m; + my
cuando el vehiculo esta centrado a la carretera tienen una distribucion de Gauss como de ilustra en
la figura 30. Con lo cual, se calcula la media £ y la desviacion estindar ¢ de m; + m,. para deter-
minar cuando el vehiculo entra en perdida de via. Entonces, §; = £ — b;0c y 8; = £+ by0 donde a
través de la experimentacion se ha determinado que los valores b; =2 y b; = 3 son los adecuados
para detectar cuando el vehiculo esta en perdida de via. En 30, la region pintada de azul representa
cuando el vehiculo esta centrado y en linea con la carretera cuando m; 4+ my, fuera de estos limites

se interpreta como perdida de via hacia la izquierda o derecha respectivamente.
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A

X—b;o X X+by0

Figura 30. Los datos de m; +m, obedecen a una dis-
tribucién de Gauss. La region en azul representa que
el auto esta centrado en la via.

De esta forma, cuando las lineas que marcan marcan la carretera (Ver Figura 27) estan en color
azul, significa que el sistema se esta calibrando y por ende el sistema de deteccion de pérdida de via
no esta funcionando ain. Cuando, ambas lineas estdn en color verde el sistema estd funcionando y
el vehiculo circula correctamente; y cuando alguna linea se pinta en color rojo a manera de alerta,

significa que existe pérdida de via.
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Capitulo 5
Analisis de resultados

En este capitulo mediante diversas métricas se evalud el funcionamiento y robustez del sistema

implementado en este proyecto.

5.1. Meétricas de evaluacion

5.1.1. Funcion de pérdida por entropia cruzada

Para realizar la segmentacion binaria se usa la funcién de perdida de entropia cruzada. Esta
funcidn le asigna a cada pixel una probabilidad de pertenecer a una clase en particular; en este caso,
existen dos clases: la linea de carretera que se representa por 1 y todo lo que no tiene que ver con
la linea que se representa con 0. En otras palabras, la funcién de pérdida por entropia cruzada, en
este trabajo, predice si un pixel es parte de la linea de carretera o no. Matematicamente, la funcién

de pérdida de entropia cruzada H,(q) estd definida por la ecuacién 5.1

N
Hyla) = 5y Lo i xIog(p(n)) (1 —) xlog(1 ~ () 6.0
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donde y es una de la dos clases; es decir, 1 para la linea de carretera y O para cualquier otro
objeto que no sea la linea. p(y;) es la probabilidad de que el pixel pertenezca a la linea de carretera

y N es el nimero de pixeles de la imagen.

5.1.2. Sensibilidad y especificidad de un sistema

Para determinar la sensibilidad y especificidad de un sistema es necesario conocer los siguien-

tes conceptos:

1. Verdadero positivo (VP).- Un verdadero positivo ocurre cuando el sistema emite una alerta

cuando efectivamente el auto ha entrado en perdida de via.

2. Verdadero negativo (VN).- Un verdadero negativo se produce cuando el sistema no ha

emitido ninguna alerta y el vehiculo esta circulando correctamente en la via.

3. Falso positivo (FP).- Un falso positivo ocurre cuando, el sistema emite una alerta a pesar de

que el vehiculo circula correctamente en la via.

4. Falso negativo (FN).- Un falso negativo se da cuando el vehiculo ha entrado en perdida de

via y no se ha emitido ninguna alerta.

La sensibilidad S es la probabilidad de que el sistema detecte cuando el vehiculo entre en

pérdida de via y esta dada por la ecuacién 5.2.

VP

= x100% (5.2)
VP+FN

S(%)
Por otro lado, la especificidad E es la probabilidad de que el sistema no ninguna alerta cuando

el vehiculo circula correctamente y esta dada por la ecuacion 5.3.

VN

M%OZVN+FP

x 100 % (5.3)
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5.2. Evaluacion del sistema

5.2.1. Descripcion de escenarios de evaluacion

Para determinar la eficiencia del proyecto, se ha probado el mismo en cinco carreteras diferen-
tes, cada una, en condiciones de luz diurna, nocturna y un escenario con lluvia como se especifica
en la tabla 9, dando como resultado 11 escenarios de prueba diferentes. De los cuales, se han to-
mado 5 imdgenes de video aleatoriamente, por cada uno, para realizar las pruebas que se presentan

a continuacion

Tabla 9
Descripcion de los escenarios de prueba
Descripcién Dia (A) Noche (B) Lluvia (C)
1 Autopista de doble carril X X
2 Autopista de un carril X X X
3 Calle rural de un carril X X
4 Avenida urbana de doble carril X X
5 Avenida rural de un carril X X

5.2.2. Eficiencia del aprendizaje de la red neuronal

Con la funcién de perdida por entropia cruzada se realiza el andlisis del error en cada época de
entrenamiento de la red neuronal. En la figura 31 se ilustra el comportamiento del error a lo largo
de 100,000 épocas de entrenamiento de la red neuronal. Al inicio del entrenamiento para este pro-
yecto, se uso los pesos de red neuronal VGG16 disponibles en linea, los cuales generaban un error
salida-entrada mayor a 3, al final del entrenamiento con los ejemplos generados especificamente

para este proyecto. el error fue estable de alrededor de 5 x 1073.
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Figura 31. Variacion del error a lo largo del entrenamiento de la red neuronal.

A su vez, la exactitud del sistema se calcula comprando los pixeles del ejemplo de entrena-
miento con respecto a los pixeles del resultado generado; con lo cual el comportamiento de la

exactitud del sistema a lo largo del entrenamiento fue el que se ilustra en la 32

Figura 32. Variacién de la exactitud del sistema.

En la figura 33, se ilustran los resultados obtenidos de clasificar los pixeles de la lineas de

carretera mediante la red neuronal.
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Figura 33. Resultados generados por la red neuronal. Cada fila es un escenario diferente. La se-
gunda columna es la mascara generada por la red neuronal, la tercera es el resultado final (en
calibracion) y la cuarta es el sistema detectando cuando el vehiculo pierde la trayectoria correcta

Para determinar la efectividad de la clasificacién de los pixeles de las lineas numéricamente
se ha comparado cada pixel de las mascara generada a mano con su respectivo pixel de la mascara
generada por la red neuronal. Con lo cual se obtuvieron los resultados de las tablas 10-20, donde
x4 es el numero de pixeles acertados o iguales entre las imdgenes generadas a mano y mediante
la red neuronal y x; el numero de pixeles diferentes o erréneos. El error se ha calculado como

err = x; /N, siendo N el numero total de pixeles de la imagen.
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Tabla 10

Eficiencia de la clasificacion de las lineas de carretera del escenario 1A

Cuadro No. Xy Xp % exactitud
1 2042245 31355 98.488
2 2044055 29545 98.575
3 2041729 31871 98.463
4 2041649 31951 98.459
5 2044747 28853 98.609

Tabla 11
Eficiencia de la clasificacion de las lineas de carretera del escenario 1B
Cuadro No. X4 Xp % exactitud
1 2037979 35621 98.282

2 2047339 26261 98.734
3 2044492 29108 98.596
4 2038994 34606 98.331
5 2043305 30295 98.539

Tabla 12
Eficiencia de la clasificacion de las lineas de carretera del escenario 2A
Cuadro No. Xy Xp % exactitud
1 2039933 33667 98.376

2 2039859 33741 98.373
3 2041004 32596 98.428
4 2043829 29771 98.564
5 2042037 31563 98.478
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Tabla 13

Eficiencia de la clasificacion de las lineas de carretera del escenario 2B

Cuadro No. Xy Xp % exactitud
1 2038252 35348 98.295
2 2039912 33688 98.375
3 2041583 32017 98.456
4 2041346 32254 98.445
5 2044165 29435 98.580

Tabla 14
Eficiencia de la clasificacion de las lineas de carretera del escenario 2C
Cuadro No. X4 Xp % exactitud
1 2034846 38754 98.131

2 2041088 32512 98.432
3 2039891 33709 98.374
4 2046842 26758 98.710
5 2041708 31892 98.462

Tabla 15
Eficiencia de la clasificacion de las lineas de carretera del escenario 3A
Cuadro No. Xy Xp % exactitud
1 2046145 27455 98.676

2 2044772 28828 98.610
3 2042294 31306 98.490
4 2041913 31687 98.472
5 2044769 28831 98.610
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Tabla 16

Eficiencia de la clasificacion de las lineas de carretera del escenario 3B

Cuadro No. Xy Xp % exactitud
1 2042527 31073 98.501
2 2046607 26993 98.698
3 2042062 31538 98.479
4 2034459 39141 98.112
5 2045566 28034 98.648

Tabla 17

Eficiencia de la clasificacion de las lineas de carretera del escenario 4A

Cuadro No. X4 Xp % exactitud
1 2038455 35145 98.305
2 2043720 29880 98.559
3 2037324 36276 98.251
4 2044269 29331 98.586
5 2032942 40658 98.039

Tabla 18
Eficiencia de la clasificacion de las lineas de carretera del escenario 4B
Cuadro No. Xy Xp % exactitud
1 2044565 29035 98.600

2 2046311 27289 98.684
3 2036844 36756 98.227
4 2039668 33932 98.364
5 2041245 32355 98.440
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Tabla 19
Eficiencia de la clasificacion de las lineas de carretera del escenario 5A
Cuadro No. Xy Xp % exactitud
1 2037517 36083 98.260

2 2040693 32907 98.413
3 2034341 39259 98.107
4 2031941 41659 97.991
5 2041219 32381 98.438

Tabla 20
Eficiencia de la clasificacion de las lineas de carretera del escenario 5B
Cuadro No. X4 Xp % exactitud
1 2037740 32837 98.271

2 2037302 32073 98.250
3 2037295 32161 98.249
4 2033158 34247 98.050
5 2033235 31316 98.053

En general, la media de pixeles acertados y erréneos detectados por la red neuronal es 2041300
y 32300, respectivamente. Con lo cual se obtiene una media de exactitud de deteccidn de las lineas
del 98.442 %

5.2.3. Desempeiio del filtro y deteccion de pérdida de via

En esta seccion se han realizado tres andlisis diferentes para demostrar la efectividad del siste-

ma:

1. Comparativa de la sefial m; + m, respecto al tiempo antes y después de aplicar el filtro.

2. Comparativa del valor de m; + m, calculado a mano (M), calculado por el sistema sin filtro

(N) y calculo por el sistema con filtro, en 5 imdgenes aleatorias del video.



Capitulo 5 Andlisis de resultados

60

3. Numero de falsos positivos y negativos.

5.2.3.1.

Comparativa de sefiales

En esta prueba se realiza se compara de la sefial m; + m, respecto al tiempo, antes y después

de aplicar el filtro en cada uno de los 11 escenarios. Donde se observa que el filtro es capaz de

eliminar en tiempo real la mayoria de ruido de la sefal.
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Figura 49. Seiial filtrada del comporta-
miento de las pendientes del escenario
4B

Figura 48. Seiial sin filtrar del compor-
tamiento de las pendientes del escena-
rio 4B
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5.2.3.2. Comparacion cuantitativa de m; + my,
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Figura 51. Seiial filtrada del comporta-
miento de las pendientes del escenario

5A

En esta prueba se compara el valor Comparativa del valor de m; 4+ m, calculado a mano (M),

calculado por el sistema sin filtro (SF) y calculado por el sistema con filtro (F), en 5 imadgenes

aleatorias del video.

Tabla 21
Comparativa de pendientes del escenario 1A
Manual Sin filtrar Filtrado
No. cuadro  m; my m; my m; my

681 0.446 -0950 0.444 -0.898 0.454 -0.950
702 0.369 -0.893 0.344 -2900 0.353 -0.896
716 0.792 -0.462 1.000 -0.324 0.776 -0.445
737 0.965 -0.425 0.869 -0.423 0984 -0.414
738 0.971 -0.409 0.898 -0.404 0.967 -0.418
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Tabla 22

Comparativa de pendientes del escenario 1B

Manual Sin filtrar Filtrado
No. cuadro  m; my m; my m; my
408 0.471 -0.847 0.465 -0.901 0.472 -0.856
411 0.466 -0.877 0.486 -0.900 0.457 -0.889
432 0.338 -0.868 0.344 -1.324 0.351 -0.868
452 1.039 -0.397 0.286 -0.363 1.026 -0.407
546 0.460 -0.876 0.554 -0.900 0.464 -0.869
Tabla 23
Comparativa de pendientes del escenario 2A
Manual Sin filtrar Filtrado
No. cuadro  m; my m; my m; my
86 0.557 -0.808 0.554 -0.901 0.567 -0.825
117 0.388 -0.761 0.363 -1.667 0.370 -0.746
155 0.396 -1.234 0.403 -0.324 0.402 -1.246
188 0.484 -0.908 0.508 -0.897 0.489 -0.902
271 0.569 -0.824 0.577 -1.000 0.555 -0.831
Tabla 24
Comparativa de pendientes del escenario 2B
Manual Sin filtrar Filtrado
No. cuadro  m; my m; my m; my
160 0.579 -0.700 0.601 -1.000 0.596 -0.690
258 0.580 -0.795 0.554 -0.901 0.565 -0.778
463 0.544 -0.772 0.576 -0.932 0.540 -0.783
639 0.869 -0.484 0.809 -0.464 0.887 -0.502
910 1.683 -0.605 1.536 -1.000 1.680 -0.611
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Tabla 25
Comparativa de pendientes del escenario 2C
Manual Sin filtrar Filtrado
No. cuadro  m; my m; my m; my
152 0.505 -0.806 0.530 -0.932 0.504 -0.810
175 0.545 -0.562 0.531 -1.000 0.528 -0.574
303 0.985 -0.265 0.625 -0.230 0.972 -0.275
313 0.832 -0.293 0.929 -0.229 0.817 -0.284
506 0.458 -0.683 0.508 -0.933 0.462 -0.676
Tabla 26
Comparativa de pendientes del escenario 3A
Manual Sin filtrar Filtrado
No. cuadro  m; my m; my m; my
171 0.540 -0.887 0.531 -0.901 0.535 -0.893
395 0.566 -0912 0.555 -0.873 0.562 -0.912
486 0.593 -0917 0.602 -0.868 0.593 -0.928
620 0.670 -0.863 0.625 -0.933 0.662 -0.873
952 0.568 -0.987 0.577 -0.901 0.579 -0.985
Tabla 27
Comparativa de pendientes del escenario 3B
Manual Sin filtrar Filtrado
No. cuadro  m; my m; my m; my
239 0.664 -0.829 0.650 -1.000 0.660 -0.832
354 0.421 -0.952 0.424 -0.363 0.436 -0.958
419 0.434 -1.090 0.425 -0.363 0.430 -1.110
568 0.562 -0.884 0.554 -0.901 0.553 -0.876
990 0.522 -0.889 0.509 -0.966 0.516 -0.879
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Tabla 28

Comparativa de pendientes del escenario 4A

Manual Sin filtrar Filtrado
No. cuadro m; my m; my m; mgy
135 0.731 -0.566 0.752 -0.578 0.712 -0.555
331 0.922 -0.758 0.815 -0.784 0.910 -0.751
354 0.636 -0.611 0.652 -0.615 0.623 -0.627
411 0.508 -0.118 0.528 -0.985 0.502 -0.125
v 589 0.929 -0.818 0.921 -0.814 0.936 -0.820
Tabla 29
Comparativa de pendientes del escenario 4B
Manual Sin filtrar Filtrado
No. cuadro  m; my m; my m; mgy
304 0.841 -0.780 0.900 -0.725 0.847 -0.767
441 0.634 -0.834 0.624 -1.000 0.622 -0.846
514 0.826 -0.805 0.928 -0.839 0.833 -0.812
694 0.850 -0.721 0.932 -0.726 0.845 -0.739
801 0.771 -0978 0.781 -0.841 0.767 -0.962
Tabla 30
Comparativa de pendientes del escenario 5A
Manual Sin filtrar Filtrado
No. cuadro  m; my m; my m; my
290 0.924 -0.406 0.899 -0.444 0915 -0.388
377 0.906 -0471 0.809 -0.487 0.925 -0.462
822 0413 -0964 0.268 -0.305 0.406 -0.956
826 0.324 -0.706 1.272 -0.305 0.332 -0.699
874 0.615 -2.130 0.268 -0.304 0.607 -2.131
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Tabla 31

Comparativa de pendientes del escenario 5B

Manual Sin filtrar Filtrado
No. cuadro  m; my m; my m; my
254 0.603 -0.873 0.623 -0.952 0.605 -0.853
312 0.749 -0.834 0.715 -0.815 0.733 -0.823
326 0.734 -0.899 0.721 -0.825 0.745 -0.912
344 0.930 -0.722 0.892 -0.625 0.950 -0.714
745 0.795 -0.921 0.752 -0.845 0.812 -0.936

Si los cdlculos manuales de m; y m; son los correctos; se calcula el error medio cuadrético

(MSRE) entre las pendientes calculadas manualmente (M) y respectivamente, las pendientes cal-

culadas por el sistema filtradas (F) y sin filtrar (SF). Con o cual se obtiene los resultados de la tabla

32, donde se observa que el MSRE es menor respecto a las pendientes calculadas por el sistema

aplicando el filtro en tiempo real.

Tabla 32

Error cuadrdtico medio del las pendientes calculadas manualmente respecto a las calculadas por el

sistema

Descripcion MSRE

m; (M) vs m; (SF) 0.472

m; (M) vs m; (F) 0.010

mg M) vs mg (SF)  0.182

mg (M) vs my (F) 0.011
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5.2.3.3. Falsos positivos, negativos y sensibilidad del sistema

Tabla 33

Falsos positivos, negativos, sensibilidad y especificidad del sistema

Escenario VP VN FP FN % Sensibilidad % Especificidad

1A 143 2116 26 14 91.083 98.786
1B 263 1832 79 25 91.319 95.866
2A 128 494 7 30 81.013 98.603
2B 260 1099 10 14 94.891 99.098
2C 134 449 10 21 86.452 97.821
3A 102 951 18 10 91.071 08.142
3B 90 1401 36 12 88.235 97.495
4A 136 513 20 19 87.742 96.248
4B 144 1946 14 17 89.441 99.286
S5SA 219 1698 36 18 92.405 97.924
5B 206 1022 38 22 90.351 96.415
Total 1825 13521 294 202 90.035 97.872

En conclusion, la sensibilidad media del sistema es del 90.035 % y la especificidad media es
del 97.872 %.

5.3. Tiempo de procesamiento

Se ha generado una grafica del tiempo que tarda en procesarse cada cuadro del video por cada

caso con una tarjeta grafica nVidia GTX1660T:.
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En conclusion, el tiempo de procesamiento por cuadro es siempre menor a 70ms. Con lo cual,
es sistema es lo suficientemente rdpido para alertar a un conductor cuyo tiempo de reaccién es de
alrededor de 250ms.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

El uso de redes neuronales artificiales facilito el funcionamiento del sistema en varios escena-

rios; es decir, en diferentes tipos de carretera, clima y condiciones de luz.

El tiempo de procesamiento del sistema es de alrededor 40ms; con lo cual es lo suficientemente

rapido para alertar al conductor.

A través del uso del filtro en tiempo real se redujo gran cantidad del ruido del comportamiento

del vehiculo en la calzada; con lo cual se redujeron los falsos positivos y negativos.

El prototipo del sistema de deteccion de perdida de via desarrollado en este proyecto es robusto
pues tiene una sensibilidad del 90.035 % y una especificidad del 97.872 %.
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6.2. Trabajo futuro

El proyecto desarrollado constituye un prototipo funcional que necesita ser transferido a dis-
positivos moviles para la distribucion al publico general. Para lo cual, las librerias de Tensorflow y
OpenCV estan disponibles para la creacion de aplicaciones de Apple iOS y Android, que son los

sistemas operativos méviles més populares en la actualidad.

En este proyecto, se realizo el modelado matemadtico de las lineas de carretera usando un
modelo lineal; con lo cual, el mismo necesita ser actualizado a un modelo de mayor orden para un

mejor funcionamiento ante situaciones de curvas.
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