/— UNIVERSITAT ﬁ. ————

MR POLITECNIC/ . . e
bl ' lL)(I:] | ;LLLL{E H '|[L| ’:,:: Escuela Técnica Superior de Ingenieria del Diseno

UNIVERSITAT POLITECNICA DE VALENCIA

Escuela Técnica Superior de Ingenieria del Disefio

Programacion y simulacion de sistema de reconocimiento
de sefiales de trafico en carretera para la automatizacion
de vehiculos

Trabajo Fin de Grado

Grado en Ingenieria Electronica Industrial y Automatica

AUTOR/A: Aparisi Pérez, Daniel
Tutor/a: lvorra Martinez, Eugenio

CURSO ACADEMICO: 2021/2022



INDICE DOCUMENTO N°1 MEMORIA

1. Objeto 6
1.1, ODBJEtiVO PrINCIPAI .....ccoceveeeeeieeeeeeeeeee ettt s st e e ettt e s sata e e sstaeaesssbeasssseas 6
1.2, OtrOS ODJELIVOS ..ottt ettt ettt et e 6

2. Objetivo de Desarrollo Sostenible 7

3. Resumen 8
2 B 0o Ly (=1 [+ T Lo TSN 8
I Yo | =T Tol 1o [ Lo T USSR 8
330 INGIBS ettt ettt e 9

4, Antecedentes 10
B Y/ Ko Yo o T 1] 1ol [+ ] SRS 10
4.2, REAES NEUIONQIES .........vvveeeeeeeeeeeee et ee ettt e ettt a e e e e ettt aaa e e e e e s stssaresaaeneas 12
4.3.  Vehiculos asiStidos Y QUEONOMOS............ccveeeeeiiieeeiiieaesiieeeesiteeeestaaeesiaaa e e itaseeessssaesssees 15

5. Materiales y métodos 17
5.1.  Materiales PAra €l PrOYECtO ...........cccoeeeecueeeeecieeeeeeeeeeiteeeestteeeestaa e esiasaeesraeeestasaessees 17

5.1.1.  Entorno de desarrollo UNIty ........cccocuieeiiiiiieceiiie et e 17
Lo 0 S B Yol =Y o -1 o T RPN 17
5.1.1.2.  Sefiales de trafiCo ....uiiiiiiiiiiiieeee e 18
Lo 0 T V=Y o 1 (ol ¥ ] [o P UPURRRRR 18
L300 N 0 S VYo OO O P UPPP 18

5.1.2.  Programa de disefio y renderizado 3D Blender.........ccccvveveeeiieiiciiiieeee e 19

5.1.3.  Editor de cOdigo PYCharM........cccuiiiiiiiii ettt et e 19

5.1.4.  Bibliotecas PYthON .....ccoooiiiiiiieicc e e 20
LT O R =1 Yo T o o [ 1YY SRR 20
o R 3 N (= - [ O PP PP PUPPPUPPPPPPPPP 20
LT e TR =Y 1 o o PSPPSR 21
LT O S 1 4 SRS 21
50145, OPENCV e 22
5.0.4.6.  NUMPY e 22
Lo By T Vo - TP PUUR 23
5.1.4.8.  MatplOthib .cc.eeeieceeecee e 23

5.0.5. SONY VEEAS ProO . s 24

IV V)[4 o Yo [oX 3 e Jo [ o M= N 0] o) Y =Lol 1 S 24

5.2.1. Disefio de 1a SIMUIACION .......eeiiiciiii et 25
5.2.1.1.  Creacion del @SCENAIIO.....ccuiiiccieee ettt ettt e e et e e e ara e e e aree s 26
5.2.1.2.  ProSramaciOn .....c.ccoiiuiieeeiiieeeeiiee e ettt e eeete e e e teeeeetaeeeetaeeesetteeeeaabaeeeesaeaeatreaaan 26

5.2.2.  Programacion del MOdelo .......ccuuiiiiiii it e 32
5.2.2. 1. CrEACION .ottt ettt e e et e e et e e e e ta e e e ette e e e tbae e e aataeeeerbaaeearaaann 32
LT 2 R = (oY1 [0 1 =T ] 1o (o o WS 39

TG A 1V 1o [=d ¢ o | =l =T | =SS 42

5.3.1. Camara de captacion de iMAZENES.......c.cccueeeeeiieiieeiee e ciee e eeere e e e ree e e 43

TS 7V T o T N 43

LT T8 TR O 1 o [T T=To Lo o PP PPRP 44

T I S U1 1o F-To e [l 6o T 1) 4 o] ANSSN PRSPPI 44

5.4, MELOUOS FEAIES ...ttt ettt e et e e e et e e e et a e e e a e e et e e enaseas 44
5.4.1.  TOMA € IMAZENES .ceeeeieeiiiee et e ettt e e s ttee e et e e e eaeee e e st e e e snte e e senaeeeesnsaeesesseeesnnnees 44



5.4.2.  Creacion y entrenamiento del modelo.......ccoccviviiciee e 45

5.43. Prueba del MOEIO ....cooviiiiiiiiii e 46
Conclusion y discusion 47
L B 0V - Tol (o LN 47
6.2, EXPEIIMENEACION. .......eeeieiiiieeeee ettt ettt ettt e s enanes 48
6.2.1.  Evaluacion
6.2.1.1.  Matriz de CONFUSION .....eeiieiiiiiiiiee e e s saaee s 48
(300 0 11 Vo [ of- o Fo T4 <O OO P PP 49
6.2.2.  Modelo con 3 CicloS COMPIETOS ..uviiiuvieeeiiiie et 50
6.2.3. Modelo con 5 CicloS COMPIETOS ...viiiuvieeeiiiie et 52
6.2.4. Modelo con 10 ciclos COMPIELOS ..occuevieeiiiiieecie e e e 54
6.3, CONCIUSIONES .....eveeeeeeee ettt etee et e e sttt e e ettt e s aastaeestaeesensteasssnsanassnsseaesnass 57
Ideas futuras 58
7.1.  MEejoras Para €Ste PrOYECEO .........ccoueueeereueeeiiiiieeeeiee et st ettt a e ssee s s e e 58
2% R Y [ U1 - Yol o] o RO PRSP 58
2% 0 5 T V- o (ol | o O PO PPP 58
% O 0 =14} {0 o [ PP PPPPOPR 58
8 O TR Y= 0 =1 1T O OO PPP 58
2% T O S (N oY1 2 - T o DU URTRRRRP 59
7.1.2. Modelo de reCONOCIMIENTO ..veeviiee ettt e e et e e e e e e eeaaraeeeeeeeas 59
Bibliografia 61



INDICE FIGURAS DOCUMENTO N°1 MEMORIA

Figura 1 ODS 11

Figura2 ODS 11.2y 11.3

Figura 3 ODS 11.6

Figura 4 Accidentes y victimas mortales en Espafia por afo
Figura 5 Diferenciacion entre clasificacidon y deteccion de objetos

Figura 6 Vision artificial profunda aplicada a la identificacién temprana de cancer

Figura 7 Analogia entre conexiones sinapticas y redes neuronales computacionales

Figura 8 Esquema de ejemplo de la arquitectura de una CNN simple

Figura 9 Procesamiento del Lenguaje Natural dentro del contexto de la inteligencia artificial

Figura 10 Prototipo de coche autonomo del fabricante Toyota
Figura 11 Senales elegidas

Figura 12 Desarrollo del proyecto simulado

Figura 13 Escenario simulado

Figura 14 Seiiales de trafico prefabricadas

Figura 15 Elementos naturales prefabricados

Figura 16 Visor en la escena de simulacion

Figura 17 Punto de vista del visor

Figura 18 Configuracion del visor

Figura 19 Clasificacion en directorios

Figura 20 Interfaz con el controlador del visor

Figura 21 Importacidn de bibliotecas

Figura 22 Deteccion de clases

Figura 23 Seguimiento de las imagenes importadas
Figura 24 Conversion a escala de grises

Figura 25 Imagen con su histograma

Figura 26 Imagen equalizada con su histograma
Figura 27 Ejemplo de aumentacion de imagenes
Figura 28 Modelo de red neuronal convolucional LeNet
Figura 29 Funcionamiento de una capa convolucional
Figura 30 Funcién de activacion ReLu

Figura 31 Funcionamiento de una capa pooling
Figura 32 Funcionamiento de una capa densa

Figura 33 Seguimiento del proceso de entrenamiento del modelo
Figura 34 Importacion de fotogramas para secuencia
Figura 35 Prediccion de ejemplo 1

Figura 36 Prediccion de ejemplo 2

Figura 37 Prediccion de ejemplo 3

Figura 38 Camara fotografica reflex

Figura 39 Camara multipropésito de Bosch

Figura 40 Seiiales con mala visibilidad

Figura 41 Funcién de pérdida, modelo de 3 epochs
Figura 42 Precision, modelo de 3 epochs

Figura 43 Resultados del modelo de 3 epochs

Figura 44 Matriz de discusidon, modelo de 3 epochs
Figura 45 Parametros del modelo de 3 epochs

Figura 46 Indicadores del modelo de 3 epochs

Figura 47 Funcion de pérdida, modelo de 5 epochs
Figura 48 Precision, modelo de 5 epochs

Figura 49 Resultados del modelo de 5 epochs

Figura 50 Matriz de confusion, modelo de 5 epochs
Figura 51 Parametros del modelo de 5 epochs

Figura 52 Indicadores del modelo de 5 epochs

Figura 53 Funcion de pérdida, modelo con 10 epochs
Figura 54 Precision, modelo con 10 epochs

Figura 55 Resultados del modelo de 10 epochs

N NN

10
11
12
13
14
14
15
18
25
25
26
26
29
30
30
32
32
33
34
34
34
35
35
35
36
36
37
37
38
38
40
42
42
42
43
43
45
51
51
52
52
52
52
53
53
54
54
54
54
55
55
56



Figura 56 Matriz de confusion, modelo de 10 epochs

Figura 57 Parametros del modelo de 10 epochs

Figura 58 Indicadores del modelo de 10 epochs

Figura 59 Reconocimiento mediante YOLO de tres elementos en una misma imagen

56
56
56
60



INDICE TABLAS DOCUMENTO N°1 MEMORIA

Tabla 1 Métodos de la biblioteca Keras
Tabla 2 Métodos de la biblioteca Sklearn
Tabla 3 Métodos de la biblioteca Pickle
Tabla 4 Métodos de la biblioteca OpenCV
Tabla 5 Métodos de la biblioteca NumPy
Tabla 6 Métodos de la biblioteca Pandas
Tabla 7 Métodos de la biblioteca Matplotlib
Tabla 8 Variables del codigo de la carretera
Tabla 9 Variables del cédigo del entorno
Tabla 10 Paramteros del cédigo del modelo
Tabla 11 Parametros de la ventana del reproductor
Tabla 12 Ejemplo de matriz de confusidn

INDICE CODIGOS DOCUMENTO N°1 MEMORIA

Caddigo 1 Programacion de la carretera

Cddigo 2 Comando para el desplazamiento de la carretera
Caddigo 3 Programacion del entorno

Caddigo 4 Programacion de las sefiales de trafico

Cadigo 5 Programacion del visor

Cadigo 6 Correccion de formato de clase

Cédigo 7 Correccién de formato de captura

Cddigo 8 Almacenamiento de capturas por clases

Caddigo 9 Importacion de las imagenes de cada clase
Cddigo 10 Almacenamiento del modelo en un fichero
Cddigo 11 Comando para abrir el video de prueba y asignarlo a una variable
Caédigo 12 Configuracion del reproductor de video

Caddigo 13 Identificacion del nombre de la clase

Cddigo 14 Cadenas de texto para clase y probabilidad

21
21
21
22
23
23
24
28
29
33
40
49

27
28
28
29
31
31
31
31
34
39
40
40
41
41



1. Objeto

1.1. Objetivo principal

El objeto de este proyecto es el modelado y programacion de un sistema de vision
artificial para el reconocimiento de sefiales de trafico en carretera. El sistema estara
basado en una inteligencia artificial construida mediante una red neuronal convolucional.

Ademas, se disefiard un modelo del sistema en funcionamiento en el entorno de
desarrollo 3D de Unity. Esta simulacion tendra por objetivo obtener los datos para el
entrenamiento de la inteligencia artificial en diferentes condiciones y servir de prueba
para los experimentos con el programa ya terminado.

1.2. Otros objetivos

Ademas del objeto principal general del proyecto, también se buscard completar
otros objetivos mas especificos.

El primero de ellos sera la tomay justificacion de un nimero de muestras suficiente
que permita el desarrollo de un sistema de identificacién robusto. La cantidad final
debera ser el resultado de la evidencia experimental y demostrar ser suficiente para
llevar a cabo la creacion del producto final.

Otro de los objetivos sera la eleccidn de una arquitectura para la red neuronal que
constituya un modelo de identificacion con un equilibrio adecuado entre rendimiento y
costes computacionales. Se tratard de optimizar la cantidad y complejidad de capas
utilizadas.

Finalmente, sera obligatoria la elaboracion de un sistema de evaluacién objetivo y
completo para la comparativa entre los distintos modelos producidos durante la
creacion. Dicho sistema de evaluacién debera de contar con diversos indicadores y ser
lo suficientemente precisa y clara para que resulte sencillo diferenciar el modelo con el
mejor comportamiento. Esta evaluacién se debera de realizar tomando las predicciones
de un numero elevado de ensayos de los diferentes modelos sobre un conjunto de datos
comun. De esta forma se pretende que la comparativa se lleve a cabo de la manera mas
homogenea posible.



2. Objetivo de Desarrollo Sostenible

Sera también objeto de este proyecto la elaboracion de un sistema de asistencia
a la conduccién que pueda sentar las bases de los sistemas de conduccion auténoma.
Dichos sistemas buscan hacer de la conduccién una actvidad segura, eficiente y fluida,
con lo que se logra que los vehiculos saquen el mayor partido posible a los carburantes
y disminuyan la congestion de las carreteras, a fin de reducir el tiempo de operacion de
los vehiculos, y por tanto, las emisiones.

Este punto se alinea con el Objetivo de Desarrollo Sostenible nimero 11,
Ciudades y Comunidades Sostenibles.

Figura 1 ODS 11

Concretamente los puntos 11.2 y 11.3:

11.2 De aqui a 2030, proporcionar acceso a sistemas de transporte seguros, asequibles, accesibles y sostenibles

para todos y mejorar la seguridad vial, en particular mediante la ampliacién del transporte publico, prestando
especial atencion a las necesidades de las personas en situacion de vulnerabilidad, las mujeres, los nifios, las
personas con discapacidad y las personas de edad

11.3 De aqui a 2030, aumentar la urbanizacion inclusiva y sostenible y la capacidad para la planificacién y la
gestion participativas, integradas y sostenibles de los asentamientos humanos en todos los paises

Figura2 ODS 11.2y 11.3

Y el 11.6:;

11.6 De aqui a 2030, reducir el impacto ambiental negativo per capita de las ciudades, incluso prestando especial

atencion a la calidad del aire y la gestion de los desechos municipales y de otro tipo
Figura 3 ODS 11.6



3. Resumen

3.1. Castellano

Los sistemas de asistencia a la conduccion son cada vez mas empleados en todos
los medios de transporte actuales, dispositivos encargados de mejorar el desempefio
de los vehiculos en aspectos como la seguridad, la fiabilidad, el consumo eficiente de
carburantes, entre muchos otros. Desde sistemas mas sencillos como el control de
velocidad de crucero de los automdviles hasta los complejos sistemas de navegacion
de las aeronaves. El avance en la tecnologia de los sistemas de monitorizacién ha
logrado ofrecer una gran variedad de métodos para el analisis del entorno por parte de
los sistemas de asistencia a la conduccién, se incluyen aqui sensores térmicos,
tecnologia RADAR y SONAR, geolocalizacion satélite, etc. De entre todas estas
opciones las que mejor se asemejan a la forma que tienen los humanos de interpretar
el entorno son las que se basan en la vision artificial.

La motivacion de este proyecto es la aplicacion de los sistemas de asistencia a la
conduccién basados en la visién artificial para el reconocimiento de sefiales de tréfico
en carretera. Este sistema debera ser entrenado para identificar los distintos patrones
que caracterizan cada una de las sefiales de tréfico dispuestas en la simulacién. Es por
ello que se necesitara recopilar los datos tomados por el vehiculo simulado en forma de
imagenes, imagenes que seran entregadas al algoritmo del programa para su
entrenamiento.

El proyecto por lo tanto ha conllevado, en primer lugar, el modelado 3D de un
entorno simulado que cuenta con el vehiculo a asistir, la camara de captacién de
imagenes, las sefales de trafico y distintos elementos ambientales que buscan
reproducir algunos de los obstaculos reales a los que se ven expuestos estos sistemas,
véase vegetacion, gradientes luminicos, posicionamiento variable del vehiculo en el
carril entre otros. En segundo lugar, se han recogido las imagenes tomadas por la
camara de captacion y se han clasificado en clases codificadas, una por cada sefial a
reconocer. A continuaciéon, se realiz6 el programa que debia tomar las imagenes,
procesarlas y utilizarlas para crear un modelo entrenado. Por Ultimo, se puso a prueba
el modelo en el mismo entorno simulado utilizado para la captacion de imagenes. En
esta fase era el modelo el que debia clasificar las diferentes sefiales. Con los resultados
obtenidos se pudo finalmente evaluar el programa.

3.2. Valenciano

Els sistemes d'assisténcia a la conduccié cada vegada son més emprats en tots
els mitjans de transport actuals, dispositius encarregats de millorar I'acompliment dels
vehicles en aspectes com la seguretat, la fiabilitat, el consum eficient de carburants,
entre molts d'altres. Des de sistemes més senzills com el control de velocitat de creuer
dels automobils fins als complexos sistemes de navegacié de les aeronaus.
L'avancament en la tecnologia dels sistemes de monitoratge ha aconseguit oferir una
gran varietat de metodes per a I'analisi de I'entorn per part dels sistemes d'assisténcia a
la conduccid, agi s'inclouen sensors térmics, tecnologia RADAR i SONAR,
geolocalitzaci6 satél-lit, etc. D'entre totes aquestes opcions, les que s'assemblen millor
a la forma que tenen els humans d'interpretar I'entorn sén les que es basen en la visio
artificial.

La motivacio daquest projecte és I'aplicacié dels sistemes d’assisténcia a la
conduccié basats en la visio artificial per al reconeixement de senyals de transit a la
carretera. Aquest sistema haura de ser entrenat per identificar els diferents patrons que
caracteritzen cadascun dels senyals de transit disposats a la simulacio. Es per aixd que



caldra recopilar les dades preses pel vehicle simulat en forma d'imatges, imatges que
seran lliurades a l'algoritme del programa per al seu entrenament.

El projecte ha comportat, en primer lloc, el modelatge 3D d'un entorn simulat que
compta amb el vehicle a assistir, la camera de captacié d'imatges, els senyals de transit
i diferents elements ambientals que busquen reproduir alguns dels obstacles reals als
que es veuen exposats aquests sistemes, vegeu vegetacid, gradients luminics,
posicionament variable del vehicle al carril entre altres. En segon lloc, s'han recollit les
imatges preses per la camera de captacio i s'han classificat a classes codificades, una
per cada senyal a reconéixer. A continuacio, es va fer el programa que havia de prendre
les imatges, processar-les i utilitzar-les per crear un model entrenat. Finalment, es va
posar a prova el model al mateix entorn simulat utilitzat per a la captacié d'imatges. En
aguesta fase era el model el que havia de classificar els diferents senyals. Amb els
resultats obtinguts finalment es va poder avaluar el programa.

3.3. Inglés

Driving assistance systems are increasingly used in all means of transport today,
devices that improve vehicle performance in areas such as safety, reliability, fuel
efficiency, among many others. From the simplest systems such as cruise control in cars
to complex navigation systems in aircraft. Advances in monitoring system technology
have provided a wide variety of methods for the analysis of the environment by driver
assistance systems, including thermal sensors, RADAR and SONAR technology,
satellite geolocation, etc. Of all these options, the ones that best resemble the way
humans interpret the environment are those based on artificial vision.

The motivation of this project is the application of driving assistance systems based
on artificial vision for the recognition of road traffic signs. This system will have to be
trained to identify the different patterns that characterise each of the traffic signs
arranged in the simulation. It will therefore need to collect the data taken by the simulated
vehicle in the form of images, which will be delivered to the algorithm for training.

The project has therefore involved, firstly, the 3D modelling of a simulated
environment with the vehicle to be assisted, the image capture camera, the traffic signs
and different environmental elements that seek to reproduce some of the real obstacles
to which these systems are exposed, such as vegetation, light gradients, variable
positioning of the vehicle in the lane, among others. Secondly, the images taken by the
capturing camera were collected and classified into coded classes, one for each signal
to be recognised. Next, the software was developed to take the images, process them
and use them to create a trained model. Finally, the model was tested in the same
simulated environment used for image acquisition. In this phase it was up to the model
to classify the different signals. With the results obtained, the programme could finally be
evaluated.



4. Antecedentes

Para este proyecto se pretende lograr un producto que pueda ser de utilidad en el
avance de las tecnologias de automatizacion y modernizacién de los vehiculos para
transporte de pasajeros.

Uno de los aspectos mas importantes cuando se habla de la conduccién es la
seguridad.

Todo medio de transporte de personas conlleva un riesgo inherente a la actividad,
no obstante, este riesgo puede ser minimizado cuando se aplican las técnicas y
tecnologias necesarias.

El sector de la automatizacién requiere minimizar el impacto del mayor factor de
riesgo en la conduccion: las personas. Es por ello que de un tiempo a esta parte se han
multiplicado los esfuerzos por lograr un automovil autbnomo, un vehiculo que no esté
sujeto a distracciones, estados de animo, dolencias fisicas, y demas problemas
asociados a la conduccion humana.
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Figura 4 Accidentes y victimas mortales en Espafia por afio

https://revista.dgt.es/es/noticias/nacional/2022/01ENERO/0107-Balance-prov-accidentalidad-
2021.shtml

Por otro lado, la sociedad contemporanea tiene, desde hace unas décadas, un
nuevo desafio al que enfrentarse. La consecuencia de un sistema industrializado y
globalizado. La contaminacion del medioambiente.

Como se expuso con anterioridad (Ver apartado 2, Objetivo de Desarrollo
Sostenible), uno de los mayores motores de impulso para la realizacién de vehiculos
automatizados es la ecologizacién de las ciudades y los medios de transporte. Las
emisiones producidas por los vehiculos de combustion suponen una parte relevante de
la contaminacion del aire en los nucleos urbanos. Es por ello que resulta importante
buscar sistemas y tecnologias que permitan reducir la distancia y duracion de los
recorridos a la vez que se mejora la fluidez en las carreteras.

Con el problema a resolver presente y explicado, se expondra el estado en el que
se encuentran algunas de las tecnologias en las que se basa este proyecto.

4.1. Vision artificial
La visién es quizas el mas importante de los sentidos humanos. Nos proporciona,

aparentemente sin esfuerzo, una detallada descripcion tridimensional (3-D) de un
mundo complejo y rapidamente cambiante.
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La visién por ordenador, el estudio que permite a los ordenadores comprender e
interpretar la informacion visual a partir de imagenes estéticas y secuencias de video,
surgio a finales de los afios cincuenta y principios de los sesenta y se esta expandiendo
rapidamente por todo el mundo. Pertenece al campo mas amplio de la computacién
relacionada con la imagen y se relaciona con areas como el procesamiento de
imagenes, la vision robotica, las imagenes médicas, las bases de datos de imagenes, el
reconocimiento de patrones, los graficos por ordenador y la realidad virtual. (G. Bebis et
al., 2003)

La deteccion de objetos es una tarea fundamental y desafiante en la visién por
ordenador. Puede tratarse como una combinacion de clasificacién y localizacion, pero
deben detectarse y clasificarse al mismo tiempo multiples objetos con diferentes escalas
dentro de una imagen.

Classification Object Detection

CAT, DOG, DUCK

Figura 5 Diferenciacion entre clasificacion y deteccion de objetos

https://www.datacamp.com/tutorial/object-detection-quide

La deteccion de objetos ha recibido una amplia atencién y se ha aplicado en
muchos otros campos como la conduccién auténoma, la vigilancia, etc. (Zhang et al.,
2019).

Los avances en la potencia de célculo y la disponibilidad de datos digitales han
propiciado un progreso significativo en los algoritmos de inteligencia artificial (1A). Por
ello, tanto la comunidad cientifica como la prensa no especializada siguen publicando a
gran velocidad nuevas e innovadoras aplicaciones de la IA en el &mbito sanitario. La 1A
es el campo de la informética que se centra en el desarrollo de algoritmos que permiten
a las maquinas dar respuestas racionales de alto nivel, interactuar y realizar funciones
cognitivas y perceptivas avanzadas. Un area de la IA que se ha desarrollado
especialmente en la ultima década es la visiébn por ordenador, un campo cientifico
interdisciplinar que trata de como los ordenadores pueden obtener una comprension de
alto nivel de las imagenes digitales o los videos y la capacidad de realizar funciones,
como la identificacidn y el seguimiento de objetos y el reconocimiento de escenas.

Varios campos de la medicina han tenido un éxito significativo en el desarrollo de
modelos de IA capaces de realizar una serie de funciones de diagndstico utilizando la
vision artificial (por ejemplo, la identificacién de anomalias en el diagndéstico radioldgico,
la identificacion de lesiones cutdneas malignas y la interpretacion de
electrocardiogramas), y existe un potencial de éxito similar en especialidades de
procedimiento como la cirugia.

11



Imagen Original Filtro Distancia Euclidiana

Tonalidades de la muestra Filtro con distancia de Mahalanobis

Figura 6 Vision artificial profunda aplicada a la identificacién temprana de cancer

https://www.scielo.org.mx/scielo.php?pid=S1405-
55462020000200751&script=sci_arttext plus&tlng=es

Tanto los médicos como los innovadores han tratado de desarrollar algoritmos de
IA capaces de mejorar nuestra capacidad de proporcionar intervenciones terapéuticas,
como por ejemplo con el apoyo a la toma de decisiones en tiempo real y la cirugia
asistida por ordenador (Kitaguchi et al., 2022).

4.2. Redes neuronales

Mucho antes de la Edad Media, los filésofos y matematicos chinos, indios y griegos
ya habian empezado a investigar el razonamiento formal. En la década de 1930, varios
matematicos Yy ldgicos intentaron formalizar la nociéon de computabilidad, es decir, la
capacidad de resolver un problema con eficacia. En la década de 1940, los cientificos
empezaron a investigar si las maquinas podian pensar como los humanos. Un
colaborador notable fue Alan Turing, que publicd una serie de trabajos sobre el tema de
las maquinas inteligentes desde finales de los afios 40 hasta principios de los 50.

Por otro lado, los fundamentos de las redes neuronales biolégicas fueron
construidos a finales del siglo XIX por filésofos y psicélogos como Alexander Bain y
William James. Bain y James propusieron de forma independiente que las interacciones
entre las neuronas del cerebro dan lugar a pensamientos y actividades corporales. Los
estudios de l6gica matematica y psicologia acabaron conduciendo a la creacién de la
IA. En 1943, el neurofisidlogo Warren Sturgis McCulloch y el légico Walter Pitts
implementaron las primeras neuronas artificiales que modelaban las unidades l6gicas
bésicas de un cerebro. Un conjunto de estas neuronas artificiales se denomina Red
Neural Artificial (RNA), que se inspira en las redes neuronales bioldgicas que
constituyen los cerebros de los animales. (T. Hong et al., 2022)
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Figura 7 Analogia entre conexiones sinapticas y redes neuronales computacionales

https://www.futurespace.es/redes-neuronales-y-deep-learning-capitulo-2-la-neurona/

Dentro del campo de la informatica, el aprendizaje automatico, que es un
subconjunto de la IA, se ha aplicado ampliamente a areas como el reconocimiento del
habla, el procesamiento del lenguaje natural, el control de robots y la visiébn por
ordenador. Los enfoques convencionales de aprendizaje automatico estan limitados en
su capacidad para procesar datos en su forma bruta. La incapacidad para procesar
datos se debe a que se requiere una cantidad considerable de conocimientos de
ingenieria y de dominio para disefiar un extractor de caracteristicas.

El aprendizaje profundo es un método de representacion que puede utilizarse para
extraer caracteristicas sofisticadas a altos niveles de abstraccion de forma automatica.
Este método también puede aprender de datos con multiples niveles de
representaciones de extremo a extremo. Combinando los métodos de aprendizaje
profundo (por ejemplo, las redes neuronales) con la visién por ordenador, se pueden
extraer automaticamente las caracteristicas de la imagen y utilizarlas para aprender de
los datos de entrenamiento.

Un tipo particular de método de aprendizaje profundo que se ha utilizado
ampliamente es la CNN (Redes Neuronales Convolucionales), ya que ha sido capaz de
superar con precision y fiabilidad a otras redes neuronales profundas en areas como la
clasificacion de imagenes, la deteccion de objetos y la segmentacion.
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Figura 8 Esquema de ejemplo de la arquitectura de una CNN simple

https://lamagquinaoraculo.com/computacion/redes-neuronales-convolucionales/

El aprendizaje profundo ha permitido que prosperen los desarrollos de
aplicaciones basadas en la vision por ordenador por ejemplo, los vehiculos autbnomos
y el diagndéstico automatico del cancer de mama o de piel. (Weili Fang et al., 2020)

Los fundamentos de las redes neuronales convolucionales comenzaron con el
descubrimiento de Hubel y Wisel en 1959 . Segun ellos, las células de la corteza visual
animal reconocen la luz en el pequefio campo receptivo.

En 1980, inspirado en este trabajo, Kunihiko Fukusima propuso el neocognitrén.
Esta red se considera el primer modelo teérico de CNN. En 1990, LeCun et al.
desarrollaron el marco moderno de CNN llamado LeNet-5 para reconocer digitos
escritos a mano. El entrenamiento mediante el algoritmo de retropropagaciéon ayudoé a
LeNet-5 a reconocer patrones visuales a partir de imagenes sin procesar directamente,
sin utilizar ninguna ingenieria de caracteristicas por separado. Pero en aquellos dias, a
pesar de los diversos méritos, el rendimiento de la CNN en problemas complejos se vio
afectado por los limitados datos de entrenamiento, la falta de innovacion en el algoritmo
y la insuficiente potencia de calculo. Recientemente disponemos de grandes conjuntos
de datos etiquetados, algoritmos innovadores y potentes maquinas GPU.

Al
IA : Inteligencia Artificial

ML : Aprendizaje Automatico

DL : Aprendizaje Profundo
\ NLP : Procesamiento del Lenguaje Natural

Figura 9 Procesamiento del Lenguaje Natural dentro del contexto de la inteligencia artificial
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En 2012, con estas mejoras, una gran CNN profunda, llamada AlexNet, disefada
por Krizhevsky et al. mostr6 un excelente rendimiento en el ILSVRC. El éxito de AlexNet
allan6 el camino para inventar diferentes modelos de CNN, asi como para aplicar esos
modelos en diferentes campos de la vision por ordenador y el procesamiento del
lenguaje natural (Ghosh et al., 2020).

4.3. Vehiculos asistidos y autonomos

Se considera que la industria del automévil esta llevando a cabo un monumental
cambio de paradigma, pasando de los vehiculos manuales a los semiauténomos y a los
totalmente autonomos.

La demanda de vehiculos autbnomos ha crecido enormemente con el creciente
namero de accidentes de trafico causados por la distraccién del conductor.

Figura 10 Prototipo de coche auténomo del fabricante Toyota

En funcién del nivel de autonomia de los vehiculos, es posible contar con sistemas
autbnomos que se limiten a asistir al conductor para un funcionamiento seguro del
vehiculo o que puedan asumir el control total del mismo.

Los vehiculos autbnomos parecen tener numerosas ventajas para la seguridad
vial, la optimizacion del trafico, las aplicaciones militares o médicas en las que sélo es
deseable una minima intervencién humana, etc. (Kavya P. Divakarla et al., 2019)

Para conducir sin intervencion humana, un vehiculo autbnomo debe tener en
cuenta la situacién general, lo que requiere cinco funciones principales: localizacion,
percepcién, planificacion, control del vehiculo y gestion del sistema.

El médulo de localizacion se encarga de estimar la posicién del vehiculo, y el
mdédulo de percepcién crea un modelo del entorno de conduccién a partir de datos
fusionados con informacion de mudltiples sensores. A partir de la informacion de
localizacién y percepcion, el modulo de planificacion determina las maniobras del
vehiculo para una navegacion segura.

El médulo de control del vehiculo sigue la orden deseada por el mdédulo de
planificacion controlando la direccion, la aceleracion y el frenado. Por Gltimo, el médulo
de gestion del sistema supervisa todo el sistema de conduccion autbnoma. Sin embargo,
el proceso se vuelve mucho mas sofisticado cuando hay mas elementos que considerar,
como otros vehiculos, peatones o ciclistas en la carretera.
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Por lo tanto, para permitir la comunicacién entre un vehiculo autbnomo y otros
elementos de la carretera, un sistema de comunicacion del vehiculo se convierte en un
componente indispensable y critico en un vehiculo autbnomo. Este sistema de
comunicacion se conoce comunmente como comunicacion de vehiculo a todo, que
incluye varios escenarios como el de vehiculo a vehiculo, vehiculo a infraestructura,
vehiculo a peatédn y vehiculo a red. (Chan, T.K. et al., 2021)
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5. Materiales y métodos

El disefio y la implementacion de un sistema de asistencia a la conduccion basado
en la vision artificial requiere de una serie materiales y métodos a seguir.

A continuacién, se hard una distincidn entre los materiales y métodos que han sido
necesarios para desarrollar el sistema simulado y los materiales y métodos que se
requeririan en caso de que se quisiera llevar a cabo para un producto real.

Esta diferenciacion nace de las limitaciones y caracteristicas que separan un
modelo realizado por simulacion y un sistema real. Algunos factores que afectan a los
sistemas reales y que deben ser tenidos en cuenta para la eleccion de los materiales y
los métodos son los siguientes: Ambientales (lluminacién, humedad, viento), Fisicos
(Desgaste de los componentes, manchas en las lentes o recubrimientos, vibraciones
provocadas por la conduccion), Agentes externos (Animales, otros vehiculos, sefiales
en mal estado), entre otros.

Es por ello que, pese a que algunos elementos se intentan reproducir en la
simulacién mediante modelos (Por ejemplo, distintos gradientes de luz), es necesario
tener presentes las diferencias a la hora de elegir y establecer los materiales y los
métodos.

5.1. Materiales para el proyecto

5.1.1.Entorno de desarrollo Unity

La herramienta Unity, muy utilizada y conocida en el mundo de los videojuegos,
es un entorno de desarrollo y motor grafico multiplataforma 2D y 3D en el cudl los
usuarios pueden crear, animar y renderizar todo tipo de modelos para diversas
aplicaciones.

Pese a que su fama proviene del desarrollo de videojuegos en los Ultimos afios ha
cobrado relevancia en otros sectores debido a su potencia y su comunidad que cada
dia crea y distribuye nuevas mejoras, accesorios, modelos y cédigo. Uno de ellos es el
de laingenieria, concretamente en la simulacién, ya que con esta herramienta es posible
cargar modelos elaborados con cualquier programa de disefio 3D y realizar diferentes
pruebas y simulaciones rapidamente.

En este proyecto Unity nos servira para simular un entorno conformado por
distintos elementos que tratardn de recrear al ambiente real en el que se aplicaria un
sistema de asistencia a la conduccion.

5.1.1.1. Escenario

Para la simulacion del escenario se ha elegido recrear un paisaje natural con
diferentes elementos potencialmente obstaculizadores como arboles de diferente clase,
rocas, luces naturales, etc.

Dentro de esta categoria también se incluiria la carretera escogida para la
simulacion. Se trata de una via de doble sentido con un ancho de carril de
aproximadamente 3,50 metros.

Este elemento tiene una especial relevancia ya que la posiciébn que toma un
vehiculo dentro de un mismo carril afecta de forma inmediata a la vision que tiene la
camara de obtencion de imagenes sobre las sefiales de tréfico.
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5.1.1.2. Sefiales de trafico

Las sefales de trafico escogidas pretenden ser una muestra representativa de los
diferentes elementos que se pueden encontrar en la sefalizacion real.
Las sefiales que se simularan seran las siguientes:

O A® A /N
LV NVANVAD,

Figura 11 Sefales elegidas

Como se puede ver se han elegido sefiales que difieran en varios elementos como
el color, el tamafio, la forma y los simbolos. Esta decision tiene dos motivaciones, por
un lado, comprobar que el programa es capaz de identificar sefializaciones complejas y
por otro, que logre discernir sefiales que representan avisos distintos pero que
comparten varios elementos visuales comunes.

5.1.1.3. Vehiculo

Para el vehiculo se ha tomado un modelo 3D de un automdvil tipo SUV dado que
cuenta con una altura cercana tanto a los coches urbanos como a los de altura superior,
como los todoterrenos. Pese a la simplificacion realizada sobre el modelo, es posible
obtener de él alturas de referencia, distancias y medidas que si que son muy similares
a las que se obtendrian de un vehiculo real.

La reduccion de detalles no necesarios en el modelo 3D nos permite una
simulaciéon mas ligera que requiere menos esfuerzo de computacion ya que se prescinde
de elementos que no son relevantes para las imagenes captadas. Esto supone que se
puedan hacer mas iteraciones en un menor tiempo y se puedan realizar simulaciones
con mayor cantidad de fotogramas por segundo.

5.1.1.4. Visor

Para la captacion de las imagenes se ha modelado una cadmara dentro de la propia
simulacién. Este dispositivo toma imagenes con una resolucién de 64x64 pixeles
centradas sobre una zona reducida, las cuales seran almacenadas en diferentes
directorios dependiendo de la sefial de tréfico correspondiente.

Existen dos motivos que han llevado a la eleccién de una resolucion tan pequefia
para el dispositivo simulado. En primer lugar, una cuestion de tiempo de procesado,
cada imagen en formato png tomada tiene 4096 pixeles y 3 canales de color. Para el
entrenamiento del programa de identificacion de sefiales se requieren grandes
cantidades de imagenes las cuales implican un esfuerzo de computacién elevado que
se incrementa exponencialmente cuanto mayor es la resolucién. En segundo lugar, una
imagen obtenida mediante simulacion no contempla todo el ruido que si que puede
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existir en una foto tomada por un visor real ni el reducido tamafio que puede tener una
sefal dentro de una imagen de mayor resolucién, es por ello que se ha optado por
disminuir la resolucion y aumentar el foco del visor.

5.1.2.Programa de disefio y renderizado 3D Blender

Blender es una herramienta de disefio y renderizado 3D de software libre. Con
esta herramienta se han podido editar y ajustar algunos modelos de sefiales de trafico
gue no cumplian las proporciones o medidas reales.

5.1.3.Editor de codigo Pycharm

Pycharm es un entorno de desarrollo integrado dedicado al lenguaje de
programacion Python. Esta herramienta ha sido elegida por la rapida instalacion y
gestion de librerias que ofrece ademas de permitir al usuario ejecutar el programa dentro
del entorno.

19



5.1.4.Bibliotecas Python

5.1.4.1. TensorFlow

TensorFlow es una de las bibliotecas de cédigo abierto mas relevantes en lo que
a aprendizaje automatico se refiere. Desarrollada y mantenida por Google, esta
herramienta facilita la construccion y entrenamiento de redes neuronales.

Estas redes neuronales estan especializadas en la deteccion e identificacion de
patrones y correlaciones, con un proceso de computacion que es analogo al aprendizaje
y razonamiento utilizado por los humanos. TensorFlow afiade una serie de algoritmos y
modelos que vuelven la tarea mas sencilla.

Esta biblioteca sera fundamental para la creacion y entrenamiento del modelo
encargado de identificar las sefiales de tréafico.

Para un mejor entendimiento de la biblioteca y el papel que desarrolla en la
creacion de inteligencias artificiales visitar el siguiente enlace:

https://www.tensorflow.org/about

5.1.4.2. Keras

Esta biblioteca también es utilizada en los proyectos de desarrollo de redes
neuronales, al igual que la anterior. De hecho, Keras es capaz de ejecutarse sobre
TensorFlow.

Esta herramienta, diseflada y especializada en la experimentacién eficiente de
redes de aprendizaje profundo, vuelve mas sencillo la programacion del modelo al
aportar codigo mas intuitivo y facil de interpretar.

Los métodos que proporciona esta biblioteca para este proyecto son los
siguientes:

Métodos Funcion

Conv2D() Crea una capa convolucional con el nimero y
tamafio de filtros deseados.

Dense() Crea una capa de calculo. Esta capa toma los

valores de salida de la capa anterior, realiza una serie
de operaciones y entrega el resultado a la siguiente
capa.

Dropout() Crea una capa de tipo dropout. Esta capa
desactiva de forma aleatoria un porcentaje fijo de
neuronas en cada iteracion. Esto se utiliza para evitar
el sobreentrenamiento del modelo.

fit() Entrena el algoritmo del modelo con un conjunto
de datos de entrenamiento.

fit_generator() Igual que el anterior. Se utiliza cuando se tiene
un mayor conjunto de datos y no se necesita hacer un
aumento.

Flatten() Crea una capa que convierte las matrices

multidimensionales de entradas en una matriz
unidimensional.

flow() Carga las imagenes generadas por el proceso de
aumentacion en memoria.
ImageDataGenerator() Crea una funcion que genera nuevas imagenes

alteradas a partir de un conjunto existente. En este
proyecto se utilizara para lograr una cantidad mayor de
imagenes distintas. Se pueden modificar diversos
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pardmetros para la creacion de nuevas imagenes:
desplazamientos horizontales y verticales, rotacidnes,
aumentos o decrementos del acercamiento, etc.

A este proceso se le conoce como aumentacion
de imagenes.

MaxPooling2D() Crea una capa de tipo pooling que se utiliza para
reducir las dimeniones de un conjunto de datos
manteniendo las caractersticas mas relevantes.

Sequential() Crea un modelo de tipo secuencial. Este tipo de
modelo recibe un input y predice un output después de
que la informacién transcurra entre sus capas
intermedias. El resultado de cada capa intermedia es
la entrada de la siguiente.

Tabla 1 Métodos de la biblioteca Keras

Mas informacién sobre la biblioteca en el siguiente enlace:

https://keras.io/examples/vision/image classification from_scratch/

5.1.4.3. Sklearn

Esta libreria contiene una serie de rutinas para realizar analisis predictivo. Incluye
clasificadores, algoritmos de agrupamiento, etc.

Los métodos que proporciona esta biblioteca para este proyecto son los
siguientes:

Métodos Funcioén

test_train_split() Divide un conjunto de datos en subconjuntos

destinados a entrenar y a testear el modelo.
Tabla 2 Métodos de la biblioteca Sklearn

5.1.4.4. Pickle

Esta biblioteca se utiliza para serializar o deserializar una estructura de objetos
Python. O lo que es lo mismo, es el proceso por el cual se convierte un objeto
programado en un flujo de datos de tipo byte. Esto permite poder almacenar objetos en
archivos.

Con la ayuda de esta biblioteca sera posible almacenar el modelo en un fichero
para mas tarde poder ejecutarlo.

Los métodos que proporciona esta biblioteca para este proyecto son los
siguientes:

Métodos Funcion
dump(obj, Toma el objeto de la variable obj y lo almacena en la
file) variable de tipo archivo file. El archivo abierto corresponidente
a la variable file debera estar configurado en “wb” 0 escritura en
bytes.
load(file) Lee un objeto almacenado en el archivo file.

Tabla 3 Métodos de la biblioteca Pickle

Usos y ejemplos de la libreria en el siguiente enlace:

https://wiki.python.org/moin/UsingPickle

21


https://keras.io/examples/vision/image_classification_from_scratch/
https://wiki.python.org/moin/UsingPickle

5.1.4.5. OpenCV

OpenCV es una biblioteca de vision artificial y cédigo libre desarrollada por la
compainia Intel.

Esta biblioteca aporta multitud de funciones y métodos dUtiles para el
reconocimiento facial, robética, reconocimiento gestual, identificacién de objetos, etc.

Los métodos que proporciona esta biblioteca para este proyecto son los
siguientes:

Métodos Funcion
cvtColor(img, Toma la imagen almacenada en la variable img y le
color) asigna un nuevo espacio de color almacenado en la

variable color. En este proyecto servir4 para convertir una
imagen a escala de grises.

equalizeHist(img) Toma la imagen almacenada en la variable img y la
somete a un proceso de equalizacion. De esta forma, la
imagen resultante tendra un mayor contraste y por lo tanto
sera mas sencillo identificar patrones.

imread(path) Carga la imagen que se encuentre en la ruta path.

imshow(img) Muestra una imagen almacenada en la variable img.

resize(obj, dim) Modifica las dimensiones de una imagen. Toma el
objeto obj y lo redimensiona con los valores de la variable
dim.

set(param) Establece los pardmetros de la figura en la que se

mostrard el archivo. Algunos de los paramtros que son
modificables son: altura, ancho brillo, etc.

putText(img, text) Afade el texto almacenado en la variable text a la
imagen img. Este método se utilizar4 para mostrar la clase
gue predice el modelo en cada instante durante la
experimentacion.

VideoCapture(file) Abre el archivo de tipo video almacenado en la
variable file. En caso de que el argumento sea un nimero
entero, el método accederda a la camara del sistema.

waitKey(key) La ventana abierta permanece a la espera de que se

pulse la tecla key.
Tabla 4 Métodos de la biblioteca OpenCV

Mas informacion sobre todas las herramientas que ofrece la libreria en el siguiente
enlace:

https://docs.opencv.org/4.x/d7/da8/tutorial _table of content imgproc.html

5.1.4.6. NumPy

La biblioteca NumPy es la que da soporte al programa para poder crear grandes
vectores y matrices multidimensionales. Ademas, también cuenta con diversas
funciones matematicas para operar con ellas.

Al igual que las anteriores, se trata de una biblioteca de codigo abierto que resulta
imprescindible para poder trabajar con redes neuronales.

Esta herramienta es la encargada de almacenar las distintas imagenes en
matrices para facilitar al modelo trabajar con los datos.
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Los métodos que proporciona esta biblioteca para este proyecto son los
siguientes:

Métodos Funcién

amax(array) Devuelve el valor maximo dentro de una variable array de
tipo matriz. En este proyecto se utilizar4d para encontrar la
prediccion con mayor probabilidad ofrecida por el modelo.

append(obj) Afade un nuevo objeto almacenado en la variable obj a
una matriz.

array(list) Convierte un objeto Python de tipo lista en una matriz
Numpy.

asarray(obj) Convierte un objeto en una matriz Numpy.

Tabla 5 Métodos de la biblioteca NumPy

Para mayor informacion sobre las distintas herramientas y funcionas que ofrece
visitar en enlace:

https://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.info.html

5.1.4.7. Pandas

Pandas es una biblioteca que extiende algunas de las funciones de NumPy para
la realizacién de andlisis y manipulacion de datos.

Los métodos que proporciona esta biblioteca para este proyecto son los
siguientes:

Métodos Funcién

read_csv(file) Abre el archivo en formato csv almacenado en la variable
file para su lectura y/o escritura.
Tabla 6 Métodos de la biblioteca Pandas

Mas informacién acerca de la libreria en el siguiente enlace:

https://pandas.pydata.org/docs/user _quide/index.html

5.1.4.8. Matplotlib

Esta biblioteca la utilizaremos para la graficar los datos y resultados obtenidos
durante el entrenamiento del modelo.

La herramienta sera imprescindible para el analisis de los modelos y sus
respectivos desempenios, en el apartado de conclusiones.

El objetivo principal seré valorar la recopilacion de datos aportados para cada una
de las sefales de trafico y comparar los diferentes valores de pérdida y precision de los
modelos en relacién al nUmero de iteraciones completa (Epoch) que se realiza al
conjunto de las imagenes de entrenamiento.

Los métodos que proporciona esta biblioteca para este proyecto son los
siguientes:

Métodos Funcion
axis() Establece los limites de los ejes de coordenadas.
bar() Crea una gréfica de barras para mostrar los datos.
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close() Cierra la figura que esté activa. Es util para ahorrar
memoria al programa.

figure(num, Crea una figura con el identificador de la variable numy
figsize) las dimensiones figsize. Si ya existe una figura con ese
identificador la activa de nuevo.
legend() Afade una leyenda en el gréfico creado.
show() Muestra las figuras creadas.
subplots(rows, Divide la figura en un diversos gréficos.
columns)
title(text) Establece el titulo del grafico almacenado en la variable
text.
xlabel(text), Establece la cadena de caracteres almacenada en la
ylabel(text) variable text como nombre de los ejes x 0 y.

Tabla 7 Métodos de la biblioteca Matplotlib

Para un mejor entendimiento de todas las herramientas que ofrece Matplotlib
visitar el enlace:

https://matplotlib.org/stable/tutorials/index.html

5.1.5.Sony Vegas Pro

Por ultimo, para la comprobacion del modelo ya entrenado, se utilizard un video
tomado por el visor simulado. Este video se conformara con un conjunto de todos los
fotogramas capturados a lo largo del recorrido de un circuito diferente al utilizado para
los datos de entrenamiento.

Para renderizar el video se utilizara Sony Vegas Pro ya que permite tomar una
secuencia de imagenes y convertirlo en un video con la resolucién y formato deseados.

Esta herramienta también sera util para cambiar la velocidad de reproduccion de
las imagenes sin tener que cambiar la velocidad de los elementos en el entorno de
simulacién. Esto puede ser necesario en las ocasiones en las que el reproductor de
video no sea capaz de reproducir con fluidez a la velocidad original.

5.2. Métodos para el proyecto

Para la elaboracion del proyecto se ha seguido el siguiente mapa de
procedimientos:
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Figura 12 Desarrollo del proyecto simulado

5.2.1.Disefio de la simulacion

El primer paso del proyecto sera el disefio de un entorno de simulacién que
pueda servir de representacion de un ambiente real. Como ya se ha mencionado con
anterioridad se ha optado por un paisaje natural con una carretera de doble sentido y un
vehiculo SUV.

Figura 13 Escenario simulado
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El proceso de disefio debera incluir la creacidén del escenario que mantenga unas
proporciones y dimensiones lo mas similares posibles a los de la realidad, la
programacion del entorno para la obtencién de las imagenes en movimiento y la
incorporaciéon de un visor que pueda tomar capturas de mudltiples fotogramas
consecutivos de una forma rapida y sencilla.

5.2.1.1. Creacion del escenario
Para la creacién del escenario se han tomado modelos 3D de libre acceso
elaborados por la comunidad. Este paso ahorrard mucho tiempo ya que las medidas de

las sefales y las carreteras son valores estandarizados y normativos, por lo tanto, son
comunes en muchos de los proyectos de simulacién automovilistica.

no_parking no_parking_.

no_turn no_turn_w_p. only_directio

Figura 14 Sefiales de trafico prefabricadas

Por otro lado, para los elementos obstaculizadores como vegetacion, rocas y luces
no se ha buscado tanto la reproduccion de modelos reales de vegetacién sino la
variedad de tonalidades y formas. Esta variabilidad aportara robustez al modelo ya que
el programa se habra entrenado con imagenes mas dispares las unas de las otras.

birchTree birchTree_le... mountain ocakTree_leaf.. pineTree pineTree02

pineTree03 pineTree04 pineTree05 rock01 rock02 rock03

Figura 15 Elementos naturales prefabricados

Ademas de utilizar distintos elementos, se transformaran afiadiendo rotacion y
escala para lograr més variedad.

5.2.1.2. Programacion
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Dentro del entorno es necesario controlar distintos aspectos de la simulacion. Para
ello se utilizara el editor de texto Microsoft Visual Studio y se programara en el lenguaje
C#, un lenguaje de alto nivel.

En primer lugar, se programara el movimiento de los elementos para crear la
sensacion de conduccién. Aqui existen dos alternativas principalmente, manipular el
vehiculo para que se desplace a lo largo del circuito o manipular el entorno para que se
mueva alrededor del automovil.

En este proyecto se ha optado por la segunda opcidn ya que proporciona algunos
beneficios interesantes para la aplicacion que se va a llevar a cabo. Si el vehiculo, junto
con el visor, se encuentran parados y el escenario es el que se desplaza se reduce el
riesgo de fallo por parte de la camara de captacién de imagenes ya que pasa a ser un
objeto estatico. Este elemento es mucho mas susceptible a errores de lo que lo son los
distintos componentes del entorno.

Ademas, para la simulacion se ha construido una cinematica constante, es decir,
los diferentes elementos del escenario reaparecen en la escena una vez pasan de largo
el vehiculo estacionario. Esto reduce el esfuerzo de computacién ya que no se generan
nuevas instancias de elementos predisefiados, sino que se reubican los ya existentes.

Este enfoque seria mucho mas complejo de realizar si se decidiera manipular el
vehiculo ya que cuando se reubicara, se observaria una falta de continuidad por el visor.

La velocidad de desplazamiento ser4 comun entre todos los elementos del entorno
de simulacion. Para ello se tomara una variable publica de un objeto de referencia y se
utilizara en los cadigos de los distintos elementos.

Para esta simulacion se ha tomado de objeto de referencia uno de los segmentos
de carretera. Es por eso que en los codigos de los distintos elementos del entorno se
utilizara este objeto para tomar la velocidad.

El primer cédigo sera el de los segmentos de carretera:

Fpublic class ContreolCarretera : MonoBehaviour
{
public float floorVel = 7.0f;
float iniPos;
public float roadSize;

// Start is called before the first frame update

E void Start()
{

iniPos = transform.position.x;

// Update is called once per frame

= void Update()

roadSize = GetComponent<Collider>().bounds.size.z;
transform.Translate(new Vector3(-1,8,0) * Time.deltaTime * floorVel);

= if (transform.position.z <= iniPes -0.7 * GetComponent<Collider>().bounds.size.x)
{
transform. Translate(20#%GetComponent<Collider>().bounds.size.z, ©, 8);
iniPos = transform.position.x;

}

Cddigo 1 Programacion de la carretera

En este programa se declaran las siguientes variables:

Variables Uso

floorVel Variable que recoge la velocidad a la que se desplazan
los segmentos de carretera. Se declara con el modificador de
acceso public para que pueda ser accedida desde otros objetos.
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iniPos Almacena la posicion inicial de la carretera. Este valor se
toma de la propiedad position.x dentro del componente
transform de la carretera. Se actualiza antes de comenzar la
simulacién y cada vez que se reubica el objeto.

roadSize Esta variable almacena el valor de la anchura de la
carretera. Se toma de la propiedad bounds.side.z dentro del

componente Collider.
Tabla 8 Variables del codigo de la carretera

Este programa realiza dos funciones, por un lado, desplaza el objeto carretera
en cada instante para darle movimiento, eso lo hace con el siguiente comando:

transform.Translate(new Vector3(-1,0,0) * Time.deltaTime * floorVel);
Cdédigo 2 Comando para el desplazamiento de la carretera

Esta linea de cddigo aplica una traslacion al objeto tomando tres parametros.

Por un lado, un vector unitario en la direccién de movimiento (-1,0,0).

En segundo lugar, un pardmetro Time.detaTime que tiene un valor de
1/fotogramas por segundo. Esto sirve para que la velocidad sea independiente de la
cantidad de fotogramas por segundo del dispositivo en el que se realiza la simulacién.

Por ultimo, se multiplica el valor de velocidad declarado con anterioridad y que se
almacena en la variable floorVel.

A continuacion, el codigo del entorno:

-jpublic class ControlPaisaje : MonoBehaviour
{
// Start is called before the first frame update
private float velocity;
private ControlCarretera road_script;
public GameObject road;
private float finPos = -20;

=] void Start()
{

road_script = road.GetComponent<ControlCarretera=();

}

// Update is called once per frame

= void Update()
{
velocity = road_script.floorVel;
transform.Translate(new Vector3(@, @, -1) * Time.deltaTime * velocity);
B if (transform.position.z <= finPos)

{
transform.Translate(®, ©, 6 * 25);

Cddigo 3 Programacion del entorno

Las variables utilizadas son las siguientes:

Variables Uso

velocity Variable que tomara la velocidad del objeto carretera para
utilizarse de forma local en este codigo.

road_script Almacena un componente de tipo codigo. Se utilizara para

almacenar el cddigo del objeto carretera. Una vez se tiene el
codigo en esta variable se puede extraer el valor de la velocidad
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de la carretera floorVel para asignarlo a la variable de velocidad

local velocity.

road Esta variable es de tipo objeto. En este programa es la
encargada de almacenar el objeto carretera.

finPos Esta variable sirve para delimitar la posiciébn a la que

puede llegar el escenario antes de reubicarse.
Tabla 9 Variables del cédigo del entorno

La funcionalidad de este codigo es la misma que el de la carretera. El objetivo es
crear un entorno que se desplace a velocidad constante y vuelva a aparecer al inicio del
recorrido una vez traspasado el vehiculo.

Por ultimo, el cédigo de las sefales de trafico:

slpublic class ControlSefiales : MonoBehaviour
{
// Start is called before the first frame update
private float velocity;
private ControlCarretera road_script;
public GameObject road;

= void Start()
{

0 road_script = road.GetComponent<ControlCarretera>();

}
// Update is called once per frame

= void Update()
{
D velocity = road_script.floorvel;
= if (transform.position.z <= -15.0f)
{
0 velocity = 0;
}

H transform. Translate(new Vector3(®, ©, -1) * Time.deltaTime * velocity);

Cdédigo 4 Programacion de las sefales de trafico

Este programa es idéntico al anterior, la Unica diferencia es que las sefiales de
trafico se detienen al llegar a un punto en vez de reaparecer al inicio. Esto es asi porque
en cada circuito de entrenamiento el recorrido se graba hasta que se capturan todas las
sefiales. Una vez las imagenes de cada sefial son almacenadas se hace alguna
variacion sobre el entorno y se vuelve a realizar la captura de imagenes.

Para la incorporacién del visor se debera afiadir un objeto de tipo camara, esta
cadmara se colocard a la altura de la luna del vehiculo simulando la posicién que suelen
adoptar este tipo de dispositivos.

Figura 16 Visor en la escena de simulacion
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Figura 17 Punto de vista del visor

La configuracion de dicha camara es la siguiente:

Figura 18 Configuracion del visor

Con estos parametros se logran imagenes de baja resolucién pero que captan
toda la superficie de las sefiales. Gracias a esto se consigue representar el proceso que
se llevaria a cabo después de hacer un aumentado de una imagen de mayor resolucion.

Para la captura de imagenes por parte del visor se empleara el siguiente codigo:
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Flpublic class Screenshots : MonoBehaviour
// Start is called before the first frame update
public int _shotindex;

public int _classindex;
private bool record = false

= private void Start()

3
= void Update()
= if (Input.GetKeyDown(KeyCode.F))
{
record = !record;
= if(record)
ScreenCapture.CaptureScreenshot(@$"Capturas\{_classindex}\" + $"{new string('0', (2 - _classindex.ToString().Length))}{_classindex}" +
$"{new string('0', (3 - _shotindex.ToString().Length))}{_shotindex}.png", 1);
_shotindex++;
}
= if (Input.GetKeyDown(KeyCode.C))
{
//_shotindex = 0;
_classindex++;
}
}
}

Cddigo 5 Programacion del visor

Las variables utilizadas en este programa son las siguientes:

Variables Uso

_shotindex Variable que almacena el indice de cada una de las
iméagenes dentro de una misma clase. Se incrementa después
de realizar una captura para poder tomar multiples imagenes
consecutivas.

_classindex Variable que almacena el indice de cada una de las
clases, es decir, cada una de las sefales de trafico. Por
comodidad se ha programado que la tecla “C” aumente en una
unidad el valor de esta variable para poder tomar capturas de
varias clases sin detener la simulacion.

record Esta variable de tipo boleana es la que se utiliza para
decidir si los fotogramas se capturan.

El programa realiza dos tareas, por un lado, hace una captura en cada fotograma
en caso de que se presione la tecla “F”, esta funcidon se mantiene hasta que se vuelva
a accionar la tecla.

Por otro lado, las imagenes se codifican con dos valores numéricos, en primer
lugar, se afade la clase, es decir la sefial, y a continuacion se afiade el indice, el cual
se incrementa con cada fotograma.

Para mantener el formato se han utilizado las siguientes lineas de cédigo:

{new string('0', (2 - _classindex.ToString().Length))}

Cdédigo 6 Correccion de formato de clase

{new string('0', (3 - _shotindex.ToString().Length))}

Cadigo 7 Correccion de formato de captura

Esta permite que se mantenga la cantidad de cifras en el nombre de cada imagen.
En el caso de las clases dos cifras y en el de las imagenes tres.
Los fotogramas se almacenan en directorios especificos dependiendo de la clase:

@$"Capturas\{_classindex}\"

Cdédigo 8 Almacenamiento de capturas por clases
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Figura 19 Clasificacion en directorios

El cbédigo anterior se vinculara a un nuevo objeto vacio llamado CamHandler.
Desde este objeto se podra elegir la clase, es decir la sefial de tréfico, y el indice de la
fotografia que se va a hacer:

L Transform

Bl v Screenshots (Script)

Figura 20 Interfaz con el controlador del visor

Una vez ya se han recopilado las suficientes imagenes se puede pasar a disefar
el modelo. Para este proyecto se han tomado unas 600 imagenes de cada sefial de
trafico.

5.2.2.Programacion del modelo

La programacion necesaria para el disefio y evaluacion del modelo ser& dividida
en dos archivos distintos.

Por un lado, se creara un archivo que recoja las imagenes, cree el modelo, y lo
entrene tomando en cuenta unos parametros de disefio. Este proceso es el mas
complejo y el que requiere un mayor tiempo tanto de disefio como de computacion

Un segundo programa sera utilizado para comprobar el modelo sobre el video
obtenido de la simulacion.

5.2.2.1. Creacidn

El primer paso serd importar las bibliotecas necesarias (Ver apartado 5.1.4,
Bibliotecas Python):
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s.optimizers

s.utils.np_utils to_categorical

Flatten

ing2D

Figura 21 Importacion de bibliotecas

A continuacion, definiremos algunos de los parametros que se utilizaran a lo largo
del programa, de esta manera serd mas facil realizar pequefias modificaciones
generales sin la necesidad de modificar todos los lugares en los que aparece:

La explicacion de los parametros es la siguiente:

Parametros

Significado

batchSize

epochs

stepsPerEpoch

testRatio

valRatio

Es el tamafio de cada paquete de datos. Para este
proyecto se ha utilizado 50 en el modelo final. Eso quiere decir
gue cada vez que se hace una entrega de datos al modelo se
le envian 50 imégenes.

Es la cantidad de veces que se le entrega el conjunto de
todos los datos de entrenamiento al modelo. Una cantidad
reducida significa menos tiempo de entrenamiento y menos
precisién. Una mayor cantidad requerira un mayor tiempo de
computacién a cambio de una mejor precision. Un namero
demasiado elevado puede ocasionar sobreentrenamiento,
esto hace que el modelo solo sea capaz de identificar
correctamente las imagenes usadas en el entrenamiento pero
no sea efectivo con nuevas imagenes.

En cuantos gradientes o steps se va a entregar la
cantidad de imégenes de entrenamiento en cada epoch. En
cada step una cantidad de imagenes definida por el batchSize
es entregada al modelo.

Es el porcentaje de las imdgenes totales que se va a
destinar a testear el modelo una vez ya se encuentra
entrenado y validado. Para este proyecto se ha tomado un
valor del 25%.

Es el porcentaje de las imagenes restantes, después de
separar las de test, que se destinan a validar el modelo
entrenado. En la fase de validacion se ajustan los
hyperpardmetros del modelo, aspectos como el numero de
capas y sus dimensiones. Para este proyecto se ha tomado

un porcentaje de 15%.
Tabla 10 Paramteros del codigo del modelo
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Una vez los parametros estan ajustados para el modelo se procederd a importar
las clases que el modelo debera reconocer. Para ello, el primer paso sera almacenar las
imagenes en una matriz. Se utilizardn dos bucles for anidados para iterar por cada clase
y cada fotografia:

i ( (myList)):

myPiclist = os.listdir(picsPath (count))

myPiclist:
(count) +

Cdédigo 9 Importacion de las imagenes de cada clase

El programa dara respuesta a través de la consola informando del proceso de
importacion:

Clases Totales Detectadas: 10 Clases Totales Detectadas: 10

Importando Clases.....

Figura 23 Seguimiento de las imagenes importadas

Una vez las imagenes se encuentran cargadas se procedera a su separacién en
tres grupos: entrenamiento, validacion y test. Para ello se utiliza el comando
train_test_split visto con anterioridad en el apartado de las bibliotecas (Ver apartado
5.1.4.3, Sklearn).

Cuando las imagenes ya se encuentran separadas es momento de tratarlas para
facilitar el entrenamiento del modelo. Para este proyecto se aplicaran dos preprocesos,
la conversion a escala de grises y la equalizacion del histograma.

La conversion a escala de grises es un proceso por el cual se toma el espacio de
color de una imagen y se convierte a escala de grises:

A-

Imagen original Imagen en escala de grises
Figura 24 Conversion a escala de grises
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Esto permite reducir los canales de color de la imagen y por tanto el tamafio de
los datos de entrenamiento, lo cual conduce a un mejor tiempo de procesado. Ademas,
de esta forma la red neuronal se ve obligada a reconocer patrones basados en los
cambios de luminosidad y no de color. El modelo debe ser capaz de reconocer una
imagen en blanco y negro de igual manera que lo haria una persona.

El siguiente proceso que se aplica es la equalizacion del histograma. El histograma
es una representacion grafica de la cantidad de pixeles que tiene una imagen por cada
uno de los valores de luminosidad:

AT

Figura 25 Imagen con su histograma

La ecualizacion consiste en la redistribucion de la iluminacion de los pixeles para
ocupar un mayor rango. De esta forma, al aumentarse la distancia entre los valores de
iluminosidad, resulta méas sencillo reconocer patrones.

Figura 26 Imagen equalizada con su histograma

Cbémo se puede observar, es posible diferenciar los distintos tonos luminicos que
habia en las hojas del arbol, mientras que en la primera imagen parecia ser un Unico
tono solido.

Una vez las imagenes ya se encuentran preprocesadas se recurrira a un método
de aumentacion. Los métodos de aumentacion permiten generar nuevas imagenes a
partir de un conjunto. Estas imagenes se transforman alterando en pequefia medida
parametros como el acercamiento a la imagen, la rotacion, el desplazamiento horizontal
y vertical, entre otros:

10]1°

Imagen original Imagen acercada Imagen rotada
Figura 27 Ejemplo de aumentacion de imagenes
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Como resultado se logra una mayor cantidad de imagenes “nuevas” que se le
entregan al modelo. Este método de obtencion de imagenes nace de la premisa de que
el modelo debe poder reconocer los patrones independientemente de su escala y su
orientacion. Para la generacion de estas se utiliza el comando ImageDataGenerator (Ver
apartado 5.1.4.2).

Una vez terminados los preprocesos y la aumentacion de imagenes se podra
proceder a la creacion del modelo. Para este proyecto se ha escogido el modelo LeNet.

El modelo LeNet estd compuesto de dos sets de capas convolucionales,
activacion y pooling seguidas de dos capas densas totalmente conectadas.

input convi pool1 conv2 pool2 hiddend output

N\

. [~

Figura 28 Modelo de red neuronal convolucional LeNet

https://pyimagesearch.com/2016/08/01/lenet-convolutional-neural-network-in-python/

Este modelo fue disefiado en sus inicios para el reconocimiento de digitos escritos
a mano y reconocimiento de lenguaje. No obstante, su facilidad de construccién y su
buena relacién rendimiento-coste computacional, lo vuelven una gran opcién a la hora
de elegir un modelo de red neuronal convolucional.

A continuacion, se explicara en detalle la tarea que lleva a cabo cada elemento
del modelo.

En primer lugar, estdn las capas convolucionales, estas trabajan de forma
consecutiva las unas con las otras. Comienza con la deteccién de rasgos generales 'y a
medida que se avanza se configuran para identificar patrones mas concretos.

El funcionamiento de las capas convolucionales se basa en la aplicacion de filtros
con pesos ponderativos que sirven para crear mapas de caracteristicas a partir de

imagenes.

Input Filter Result

K 1| @ |- e

—feeoe- 1 0 [ -1 /|

“H

X1, = 6x6

Parameters: p
AR RE RN Size: f=3 =4*1+9*O+2*(-1)+
Stride: s=1 51+ 870+ 27(-1) +
5 8|5 | 3|84 2*1 + 4%0 + 5*(-1)

Padding: p=o0

https://indomlcom

Figura 29 Funcionamiento de una capa convolucional

https://www.projectpro.io/article/introduction-to-convolutional-neural-networks-algorithm-

architecture/560
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Cada uno de los filtros aplicados dard lugar a un mapa de caracteristicas. La
aplicacion de diversas capas convolucionales con sus correspondientes filtros o kernel
lleva el modelo a reconocer bordes y gradientes de luminosidad en los primeros pasos
y patrones mas complejos a medida que avanza.

Junto a las capas convolucionales se encuentra la funcién de activacion. Una
funcion de activacion tiene la tarea de limitar o condicionar la salida de una capa
neuronal. Hay de distintos tipos, pero la que se aplicara en las capas convolucionales
de este proyecto sera la funcion ReLu (Rectifyer Linear Unit).

Esta funcién convierte los valores negativos en cero y los positivos los mantiene.
Al ser una operacion sencilla resulta rapida de implementar y procesar. Su objetivo es
hacer que la siguiente capa solo reciba valores positivos, lo cual facilita el trabajo de
computacion.

ReLU

10

R(z) =maz(0, z)

E |

=10 -5 0 5 10
Figura 30 Funcién de activacién RelLu

Seguidamente se encuentran las capas pooling. Estas cumplen una tarea sencilla
pero necesaria para reducir el esfuerzo de computacion. Las capas pooling toman el
mapa de caracteristicas producido por las convolucionales y reducen sus dimensiones
tomando algun criterio para elegir los pixeles con la informacién més relevante. Una de
las opciones mas comunes, y la aplicada en este proyecto, es la capa pooling de
maximos.

12 120 | 30 | O

8 1121 2 | 0 | 9% 9 Max-Pool |20 |30
>

34 | 70 | 37 | 4 B2 37

112 100 | 25 | 12

Figura 31 Funcionamiento de una capa pooling

https://computersciencewiki.org/index.php/Max-pooling_/ Pooling
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Como se puede ver en el ejemplo, la capa pooling divide la informacién recibida
en submatrices y toma de ellas el valor mas relevante. En este caso el criterio es el valor
maximo. El resultado es un conjunto de valores que mantiene las caracteristicas mas
relevantes, pero con una menor dimension. La aplicacion de una capa pooling conlleva
una pérdida de informacioén a cambio de un menor coste computacional.

Finalmente, se encuentran las capas densas. Estas capas son la base de toda red
neuronal y se basan en la configuracién de una serie de pesos ponderados asociados
alos vinculos entre las diferentes capas. Las capas densas estan totalmente conectadas
con la capa siguiente y su salida es el resultado de aplicar un producto escalar a su
entrada.

x.’If] o—>
To Funcion de
activacion
Senales de @
T3 o—»(W3)—— I
entrada NEE . ﬂ
- Salida
Unidn
Lg © @ sumadora
b
Pesos
sinapticos

Figura 32 Funcionamiento de una capa densa

https://math.libretexts.org/Courses/Universidad Complutense de Madrid/Las _matematicas_de la
inteligencia_artificial/06%3A Redes Neuronales/6.01%3A Perceptron

Una vez el modelo estéa creado se puede compilar y entrenar.

Durante el entrenamiento del modelo también se tendr4 un seguimiento del
proceso. De esta forma, se podra saber los pasos o steps restantes, el epoch actual, el
tiempo estimado, el valor actual de pérdida del modelo o loss y el valor actual de
precision o accuracy.

Epoch 1/3

.............................. h: 39:44 - loss: >curacy: 0.1000
.............................. i - El p.10060

Figura 33 Seguimiento del proceso de entrenamiento del modelo

La pérdida es una funcibn que cuantifica la desviacion entre predicciones
consecutivas. Es por eso que a medida que avanza el entrenamiento este valor
comienza a decaer.
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Por otro lado la precision es el porcentaje de predicciones acertadas sobre el total
que realiza el modelo. Este valor debe aumentar a medida que el entrenamiento avanza.

Una vez este proceso llega a su fin se obtiene un modelo entrenado que se
encuentra listo para ser probado. Para poder almacenarlo en un fichero y utilizarlo en
futuros programas se hara uso del siguiente comando (Ver apartado 5.1.4.4, Pickle):

modelTo

pickle.dump(model, modelToSave)

modelToSave.close()

cvZ.waitKey l
Cdédigo 10 Almacenamiento del modelo en un fichero

5.2.2.2. Experimentacién

Hay diversas formas para poner a prueba un modelo entrenado. Es posible
transmitirle imagenes para recibir predicciones, conectar una cadmara al ordenador y
procesar imagenes del mundo real, etc. Para este proyecto se le entregarda una
grabacion del entorno de simulacion.

El primer paso sera modificar el entorno simulado para que las imagenes
capturadas por el visor virtual resulten novedosas para el modelo, de lo contrario solo
estaria recordando imagenes del entrenamiento.

Las modificaciones que se le pueden hacer al ambiente vienen condicionadas por
el rango de imagenes distintas que se tomaron para el entrenamiento. Esto significa que
el modelo podra reconocer imagenes en las que las sefiales sufran modificaciones para
las que ya ha elaborado patrones de reconocimiento. Si en las imagenes de
entrenamiento las sefiales estaban rotadas, inclinadas, volteadas o desplazadas y la
muestra era suficientemente amplia el modelo deberia de ser capaz de identificar
nuevas imagenes con el mismo tipo de alteraciones.

No obstante, si el modelo no hubiera sido entrenado con imagenes de sefiales
alejadas o distorsionadas, seria complicado obtener predicciones precisas, ya que
estaria expuesto a patrones que nunca ha aprendido.

Con los fotogramas tomados del nuevo circuito se creara un video. Para ello se
utilizara el programa de edicién de video SonyVegas Pro (Ver apartado 5.1.5, Sony
Vegas Pro). Se seleccionara la primera imagen y se activara la opcion de “Abrir
secuencia”.

39



3
00003.png

W

00006.png 00007.png 00008.png 00009.png 00010.png 00011.png

00012.png 00013.png 00014.png 00015 png 00016.png 00017.png
Tipo de archive: PNG Primera imagen: 0

Corrientes: 1 Ultima imagen: 155
Video: 640x640x24
Audio o

Imagenes fijas: (@ Abrir secuencia Acerca de
Nombre: | 00000.png v Todos los archivos de proyecto v
Abrir Cancelar

Figura 34 Importacion de fotogramas para secuencia

Una vez seleccionada se importara la secuencia a la pista de video. Los
fotogramas separados apareceran de forma consecutiva por lo que solo serd necesario
renderizarlo.

Para la el cédigo de experimentacion es necesario establecer algunos parametros
de la cAmara que se utilizaran mas adelante para la configuracion.

Parametros Significado

brightness Brillo de la imagen capturada que se muestra por el
reproductor.

frameHeight Altura de la ventana del reproductor de video.

frameWidth Ancho de la ventana del reproductor de video.

Tabla 11 Parametros de la ventana del reproductor

Ademas de estos parametros también se configurard el limite de precision o
treshold del experimento, este es el valor a partir del cual el modelo considera que una
prediccion es valida.

Un limite demasiado bajo generara que el modelo ofrezca predicciones de las que
no tiene mucha certeza, por el contrario, un limite demasiado alto podria hacer que el
modelo no ofreciera las predicciones que si son ciertas.

Se tomara entonces el video generado mediante el comando VideoCapture (Ver
apartado 5.1.4.5, OpenCV) y se almacenara en una variable.

Cdédigo 11 Comando para abrir el video de prueba y asignarlo a una variable

A continuacion, se afladen los paramtetros del reproductor que se habian
especificado anteriormente.

video.set( frameWidth)

video.set( frameHeight)

video.set( brightness)
Cadigo 12 Configuracion del reproductor de video

40



El siguiente paso consistira en listar e identificar los diferentes resultados
aceptados dependiendo de las clases. Esto se realizard con una estructura de else if,
en pyhton elif, puesto que en cada fotograma la prediccion solo puede resultar en una
Unica sefial.

Cabdigo 13 Identificacion del nombre de la clase

Dependiendo de identificador que prediga el modelo, almacenado en la variable
classNo, el texto que devolvera esta funcion variara.

Finalmente se creara un bucle continuo con una estructura while que mantendra
el modelo continuamente prediciendo sefiales. A su vez, se mostraran dos cadenas de
texto en las que se especificara la clase que se esta prediciendo y la precisién con la
que el modelo la identifica.

2v2.putText(imgOrignal ( ), font C cv2.LINE_AA)

.putText (imgOr ( ), font (

gnal ( cv2.LINE_AA)
Cddigo 14 Cadenas de texto para clase y probabilidad

Con esto solo queda ejecutar el programa:
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Figura 35 Prediccion de ejemplo 1

Figura 36 Prediccion de ejemplo 2

Figura 37 Prediccion de ejemplo 3

5.3. Materiales reales

Se procedera a realizar también una descripcion de cuales habrian sido los
materiales necesarios para la implementacion real de este proyecto.
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5.3.1.Camara de captacion de imdgenes

Para la toma de datos en un proyecto real es necesario contar con una
herramienta que resulte facilmente transportable, ligera y que a su vez pueda almacenar
una gran cantidad de imagenes.

Es por eso que se recurrird a una cdmara reflex ya que estas ofrecen una gran
calidad de captura y diversas funcionalidades para cambiar parametros como el
enfoque, la iluminosidad, etc. Esto permite una mayor variabilidad de imagenes en capa
toma.

2 B5300
@

Figura 38 Camara fotografica reflex

Ademas, estas camaras pueden almacenar grandes cantidades de imagenes en
pequefias memorias portatiles.

Cdémo dltima ventaja, este tipo de dispositivos cuentan con un software que
almacena las imagenes con una codificacién indexada. Esto permite visualizar
rapidamente las imagenes que se han tomado en un dia concreto en caso de que haya
gue descartar las imagenes de un periodo conocido.

5.3.2.Visor

El visor es la camara que se utiliza en la aplicacion concreta, esta cadmara no
necesita disponer de una gran memoria o0 ajustes de imagen ya que las capturas
tomadas son enviadas de forma casi inmediata a una unidad de procesamiento que es
la encargada de procesar la informaciéon con el modelo y transmitir el resultado al
ordenador del vehiculo para que tome realice la accion correspondiente.

Figura 39 Camara multipropdsito de Bosch

Si se conocen las caracteristicas del ambiente en el que va a trabajar el dispositivo
se puede lograr un visor més eficiente y econémico. Por ejemplo, si se va a emplear en
un circuito cerrado que no se encuentra al aire libre, como por ejemplo un metro, no
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seria necesario elegir un visor que fuera resistente al agua. De igual manera, si se
conocen las distancias, tamafios y posicionamiento de los elementos, se puede optar
por visores con menor tamafio, baja resolucion y mejor rendimiento.

Es necesario tener en cuenta que cuanto mas especifico sea el visor para la
aplicacion menos resiliente sera a la hora de resolver otros problemas que puedan
aparecer en el futuro. Por lo tanto, una vez mas resulta imprescindible conocer el
entorno en el que va a trabajar el sistema para llegar a un equilibrio entre efectividad y
flexibilidad.

5.3.3.0rdenador

Para el entrenamiento de toda red neuronal es necesario un ordenador. Este es
el encargado de tomar los datos y proporcionarselos al modelo a medida que lo ajusta
para obtener la mejor precision posible y reducir su funcion de pérdida (Ver apartado
7.1.2.1, Creacion).

A diferencia de la unidad de control que sera utilizada durante la aplicacion real,
el ordenador debe tratar con grandes cantidades de informacién y realizar muchas
operaciones para llegar a un modelo que sea fiable y robusto. Es por eso que los
ordenadores dedicados al entrenamiento de inteligencias artificiales necesita una gran
potencia de procesamiento y mucha memoria RAM.

El dimensionamiento de este ordenador depende una vez mas de la aplicacién
para la que se quiera disefiar. Una inteligencia artificial que permita una conduccién
autbnoma en carretera necesitara haber pasado por un entrenamiento mucho mas
preciso y extenso que un modelo que solo debe sefializar al conductor de un tren las
sefiales que se aproximan.

5.3.4.Unidad de Control

La Unidad de Control es aquella encargada de procesar las imagenes obtenidas
por el visor en tiempo real y comunicar al ordenador del vehiculo la informacion obtenida.
Esta unidad debe contar con diferentes dispositivos tales como puertos de
comunicacion, procesador, fuente de alimentacion, ademas de elementos auxiliares
como el sistema de ventilacion o los soportes.

En el caso de una Unidad de Control no es necesario que el programa analice al
mismo tiempo una gran cantidad de imagenes, no obstante si que es necesario que el
procesado lo haga velozmente. El tiempo de reaccién es un paramtreo critico en los
sistemas de seguridad en el mundo del sector automotriz y se vuelve mas relevante
cuando el vehiculo se encuentra a velocidades elevadas.

5.4. Métodos reales

De la misma forma que se ha expuesto para los materiales, existen
particularidades que se deben considerar a la hora de llevar a cabo los métodos en un
proyecto real.

5.4.1.Toma de imdgenes

La toma de imagenes es el primer paso en todo proyecto que involucre la vision
artificial una vez ya se ha concretado cual va a ser la tarea a desempefar.

Cuando se toman capturas de aquellos elementos que el sistema debe ser capaz
de reconocer, es necesario entender que estas se deben ajustar a la aplicacion del
modelo. Si por ejemplo se pretende entrenar un modelo que va a estar conectado a un
visor situado en la luna del vehiculo, quiz4 es poco interesante tomar imagenes de
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sefiales con un plano muy picado, ya que cuando el sistema se encuentre en
funcionamiento esta perspectiva de la sefial no va a ser comun.

De nuevo, es un compromiso entre flexibilidad del modelo y eficiencia. Para una
aplicacion concreta hay parametros especificos que tienen una serie de condiciones
limitantes ya conocidas de antemano.

En el caso del modelo que identifica sefiales de trafico quiza no es tan util hacer
fotografias desde mucha altura porque las sefiales siempre van a estar a una distancia
vertical aproximada. No obstante, si que puede resultar necesario tomar imagenes a
diferentes distancias y con diversa iluminaciéon. No tendria sentido que el sistema solo
pudiera identificar las sefiales cuando se encuentran a una distancia fija, en las horas
de mas luz y con un tiempo perfectamente soleado.

Por supuesto las condiciones medioambientales siempre afectaran a la capacidad
de los sistemas de vision artificial de la misma manera que nuestra propia vision se ve
limitada, pero con un entrenamiento a conciencia y una buena seleccion de las
imagenes, se puede lograr mejorar en gran medida las prestaciones del sistema.

5.4.2.Creacion y entrenamiento del modelo

La creacion del modelo para una aplicacion real seria muy similar a la realizada
para el proyecto.

La diferencia principal seria la variabilidad de condiciones a la que esta sometido
un sistema de vision artificial en la realidad. Condiciones que no siempre son replicables
en un sistema simulado.

Es por ello que un modelo que fuera a ser utilizado en una aplicacion real, como
por ejemplo un sistema de vision artificial para la asistencia a la conduccion, deberia
cumplir unos requisitos mas estrictos de aquellos elegidos para el modelo simulado.

En primer lugar, como ya se ha mencionado, la recopilacién de imagenes de
entrenamiento deberia ser mucho mayor y en las capturas se deberia buscar la maxima
variedad posible dentro de los parametros normales del entorno.

Ademas, para un sistema en el que se va a confiar en mayor o menor medida para
una funcion de seguridad, seria recomendable crear diversos modelos, con
construcciones y configuraciones diferentes, y ponerlos a prueba para elegir el que
mejor resultado ofrezca.

Cabe esperar que el entrenamiento también sea mas extenso y requiera una
mayor capacidad de computacion que el que se ha necesitado para el modelo aplicado
a la simulacion. Es recomendable, ademas, afiadir mensajes que sirvan de
monitorizacion durante el entrenamiento para poder analizar el desarrollo de la
inteligencia artificial y reiniciar el proceso en caso de que no se esté obteniendo el
resultado esperado. De esta forma es posible optimizar el tiempo empleado en esta fase
del desarrollo.
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5.4.3.Prueba del modelo

Para comprobar que el modelo funciona correctamente sera necesario realizar
pruebas en funcionamiento. En la medida de lo posible, se deberia intentar realizar
pruebas en un entorno controlado, donde la seguridad de los equipos y de las personas
no se pusiera en riesgo en caso de un fallo del sistema.

Una vez los resultados fueran satisfactorios y la tasa de acierto estuviera por
encima de un umbral prudente se podria pasar a ensayar en un entorno real, siempre
bajo vigilancia y sin desempefiar funciones de demasiada seguridad.

Este proceso es iterativo con el entrenamiento. Los resultados deben ser
estudiados y contrapuestos a medida que se desarrolla y se pone a prueba el modelo.
Aspectos como el nimero de capas, su tipologia, las funciones de activacién y demas
parametros vistos durante la creacién del modelo simulado (Ver capitulo 5.2.2.1,
Creacién) pueden ser modificados para conseguir un mejor resultado.

Durante esta fase, un acercamiento a las herramientas de probabilidad y ciencia
de datos resulta necesaria cuando se trata de una ciencia como la inteligencia artificial.
La cantidad de datos necesaria para elaborar un modelo preciso hace imposible su
manejo directo sobre los algoritmos. Es por eso que se tiende a confiar mas en las
herramientas de alto nivel, con un grado de abstracciébn mayor, para su control. Un
ejemplo podria ser la propia biblioteca de creacién de redes neuronales Keras (Ver
apartado 5.1.4.2, Keras), o la biblioteca NumPy (Ver apartado 5.1.4.6, NumPy) para el
tratamiento de grandes cantidades de datos en estructuras. Ambas proporcionan al
usuario comandos de programacion abstractos que facilitan tratar con gran cantidad de
informacioén sin necesitar conocer lo que sucede a bajo nivel.
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6. Conclusién y discusion

En este punto se expondran algunas de las conclusiones a las que se ha llegado
después de haber concluido el desarrollo del proyecto y haber obtenido los resultados
de los experimentos.

6.1. Proyecto

Después de haber realizado este trabajo surgen algunas conclusiones que, aun
entendiento que son limitadas a las experiencias obtenidas de un solo proyecto, pueden
servir de utilidad para entender mejor qué ha sucedido durante todo el proceso y qué
informacion util se puede extraer.

En primer lugar, cabe recalcar la gran variabilidad en la que esta envuelto el
mundo de los modelos basados en redes neuronales y de la ciencia de la visién artificial.
Esta ha sido una idea que se ha hecho presente en diversas fases del proyecto. Desde
el momento en el que se creaba el entorno de simulacion hasta la comprobacion y
experimentacion del modelo, todos las fases del proyecto eran susceptibles a cambios
en pequefios parametros que habrian desenvocado en resultados muy diversos.

El primer ejemplo que se puede tomar para la explicacién de este concepto es la
simulacion. Desde el tamafio de las sefiales, pasando por la iluminacién, los obstaculos,
los pardmetros de la camara, la velocidad y distorsion de las capturas. Todos los
factores que pudieran afectar en el mas minimo detalle a las imagenes optenidas
moldean el resultado final.

De igual manera, la cantidad y criterio a la hora de seleccionar las imagenes, es
un aspecto clave a la hora de llevar a cabo un experimento de vision artificial. Unas
imagenes muy similares darian unos resultados mas precisos y un modelo con una
menor tasa de fallo. No obstante, seria poco efectivo si el entorno fuera modificado de
alguna forma. De igual manera, una seleccion demasiado amplia da lugar a un
entrenamiento mas lento y demandante, y se obtendra un modelo mucho mas pesado.

Finalmente, la creacion y entrenamiento del propio modelo también ofrece
diversas opciones, cada una con sus propias ventajas y consecuencias. Se podria hacer
un modelo mas denso, con mas capas y mayor concentracion de neuronas, pero esto
podria conllevar a un modelo sobreentrenado si la variedad de imagenes no es
suficiente y siempre se siguen las mismas conexiones. Se podria tomar de igual manera
un modelo mas ligero, con un menor nombre de capas o filtros, pero el modelo podria
perder la capacidad de reconocer patrones que fueran clave para la identificacion de los
elementos.

Por lo tanto, una de las conclusiones gque se puede extraer, una vez concluido el
proyecto, es que en caso de realizar de nuevo el proceso, el resultado seria
seguramente diverso de lo obtenido.

En segundo lugar, resulta necesario destacar el potencial que tiene esta
tecnologia.

La ciencia de la vision artificial junto con las herramientas que ofrecen las redes
neruonales resultan ser verdaderamente eficientes en la resolucion de problemas
complejos que requieren de un aprendizaje profundo.

En este proyecto se ha creado un modelo que tenia 600 imagenes de cada sefial
de trafico a identificar y se han afiadido menos de 10 capas tomando aquellas de
convolucion, reduccién o pooling y densas. Ademas, se han entrenado y comprobado
tres modelos distintos, variando los ciclos completos a los datos de entrenamiento o
epochs. Y con ello se han obtenido resultados muy satisfactorios como se comprobara
en el siguiente apartado.

Esto suscita la duda de qué se puede llegar a hacer cuando en lugar de 600
imagenes de cada clase se cuenta con un servidor de datos recogidos a lo largo del
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tiempo. O cdémo de complejas podrian ser las predicciones si en lugar de este modelo
se tuviera uno con muchas mas capas convolucionales y densas. De igual manera, es
l6gico suponer que también se podria lograr una mejor configuracién de los parametros
con mejores y mas potentes ordenadores iterando el modelo y reajustandolo de forma
continua.

El trabajo expuesto en este proyecto ha resultado ser un catalizador para el
surgimiento de nuevas ideas y posibilidades. Es innegable conceder que esta tecnologia
tiene el potencial para desempenfiar labores complejas y construir procedimientos que
todavia se desconocen.

6.2. Experimentacién

Para la experimentacion se han construido tres modelos diferentes. Estos modelos
comparten las mismas fotografias tomadas por el visor. La Unica diferencia entre ellos
sera la cantidad de veces que han sido sometidos al ciclo completo de datos o epochs,
teniendo en cuenta que en cada iteracion las imagenes se entregan en orden distinto y
son separadas de forma diferente entre imagenes de entrenamiento, validacién y test.

Con los resultados obtenidos de la experimentacidon sera posible obtener
conclusiones acerca de los parametros a tener en cuenta para esta aplicacion.

En cada uno de los experimentos se ha realizado la gréfica de funcion de pérdida
y precision generados por el modelo durante el entrenamiento.

Ademas, se expondran los resultados de las predicciones junto con las sefales
reales. Para ello se han tomado 10 cineméticas de la simulacion en entornos distintos
en los que se han modificado parametros que oscilan desde los tamafios de las sefiales,
hasta la cantidad y tipo de elemento obstaculador, como también la rotaciéon de la
camara.

Cada una de estas cinematicas sera procesada por el modelo y se obtendran 10
predicciones en cada uno de los tramos en los que aparece una sefial. Como resultado,
de cada sefal se obtendran 100 predicciones tomadas en 10 entornos diferentes.

Esto servird para realizar una comparativa real entre los distintos modelos.

6.2.1.Evaluacion

Para evaluar los modelos y poder compararlos se seguird una metodologia
comun.

El primer paso consistird en anotar las predicciones que se obtienen de los
diferentes circuitos de prueba. A continuacion, se realizara la matriz de confusion de
cada una de las sefiales de cada uno de los modelos. De esta forma se podran obtener
los indicadores de precisién, exactitud, sensibilidad y especifidad que el modelo
presenta para cada una de las sefiales.

6.2.1.1. Matriz de confusion

La matriz de confusién es una herramienta cuya funcion es la de visualizar de
forma rapida el rendimiento del algoritmo empleado en modelos que son entrenados
mediante aprendizaje supervisado.

Para una mejor comprensioén de la herramienta se construird una matriz que sirva
de ejemplo. En esta aplicacién se desea disefiar un modelo que diferencie si en una
imagen aparece una playa o una montafia. Por lo tanto, tanto en las imagenes reales
como en las predicciones realizadas por el modelo solo podra haber playas o montafas.
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Se construye la tabla a continuacion:

Playa Montafia

Playa 3 2
Montafia 1 5

Tabla 12 Ejemplo de matriz de confusion

De esta tabla se pueden obtener cuatro parametros que serviran para calcular los
indicadores con los que se evaluara el modelo.

En primer lugar, esta la cantidad de verdaderos positivos (VP). Este niumero
representa la cantidad de veces en las que el modelo ha predicho correctamente la clase
que se toma de referencia. Por ejemplo, si la clase que se estuviera estudiando fuera la
de Playa, la cantidad de verdaderos positivos seria de 3.

De igual manera también esta la cantidad de falsos positivos (FP). Este nimero
representa la cantidad de veces en las que el modelo ha predicho erréneamente la clase
gue se toma de referencia. Si la clase de referencia fuera la de Playa, el niumero de
falsos positivos seria de 2.

En tercer lugar, se encuentra la cantidad de verdaderos negativos (VN). Este
namero representa la cantidad de veces que el modelo ha predicho correctamente que
la clase mostrada no era la de referencia. Para el ejemplo anterior, si se tomara de
referencia la clase Playa, la cantidad de verdaderos negativos seria de 5. Cabe recalcar
que la cantidad de verdaderos negativos no tiene en cuenta si la prediccion de la clase,
que no es la de referencia, es correcta o no. Esto quiere decir que si al modelo del
ejemplo se le ensefiara una imagen de una nueva clase llamada Desierto, y el modelo
predijera que se trata de Montafa, este caso contaria como un verdadero negativo si la
referencia fuera de la clase Playa, incluso si es una prediccion erronea.

Finalmente, esta la cantidad de falsos negativos (FN). Este valor recoge todos los
casos en los que al modelo se le ensefia la clase de referencia y éste predice otra clase.
En el ejemplo anterior, y tomando una vez mas la clase Playa como referencia, la
cantidad de falsos negativos seria de 1.

6.2.1.2. Indicadores

Una vez realizada la matriz de confusién y anotados sus parametros, se pueden
calcular sus indicadores. Estos serviran para comparar los modelos entre si. Es
necesario destacar que, al igual que los pardmetros de la matriz de confusiéon (VP, FP,
VN y FN), los indicadores también son uUnicos de cada clase que se tome como
referencia. Por lo tanto, es posible que un modelo en concreto tuviera una gran precision
en sus predicciones de una cierta clase y, al mismo tiempo, fuera impreciso prediciendo
el resto de las clases.

El primer indicador es el de la precision. Este indicador mide la cantidad de
predicciones correctas (VP + VN) respecto al total de predicciones (VP + FP + VN + FN).
Se calcula de la siguiente manera:

Procisicn VP +VN
TeClSIOn = v o T FP + VN + EN
Precisién = — T2 _ 473
TeClSlon—3+2+5+1_
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En el ejemplo anterior, el modelo haria predicciones de la clase Playa con una
precision de 0°'73.

En segundo lugar, se encuentra la exactitud. Este indicador mida la cantidad de
veces que un modelo predice de forma correcta la clase de referencia (VP) respecto a
la cantidad total de veces que predice esa clase, correctas (VP) e incorrectas (FP). Se
calcula de la siguiente manera:

VP

E titud = —————
XaCtUeE = vp T Fp

3
Exactitud = —— =0'6
xactitu 3+2

En el ejemplo anterior, el modelo haria predicciones de la clase Playa con una
exactitud de 0’6.

El tercer indicador a calcular sera la sensibilidad. Este indicador mide la cantidad
de veces que el modelo predice correctamente una clase (VP) respecto a todas las
veces que esa misma clase es mostrada, se prediga de forma correcta (VP) o no (FN).
Se calcula de la siguiente manera:

S ibilidad = vp
ensibilidad = VP T EN
o 3
Sensibilidad = —— = 0'75
3+1

En el ejemplo anterior, el modelo haria predicciones de la clase Playa con una
sensibilidad de 0’75.

El ultimo indicador es la especificidad. Este indicador mide la cantidad de veces
que al modelo no se le muestra la clase de referencia, y predice de manera correcta que
no se trata de esa clase (VN), respecto a todas las veces en las que no se le muestra la
clase de referencia, tanto si predice que no lo es (VN), como si se equivoca y predice
falsamente la clase de referencia (FP). Se calcula de la siguiente manera:

Especificidad — VN
specificidad = VN T FP
E ificidad = > =071
specificidad = 12"

En el ejemplo anterior, el modelo haria predicciones de la clase Playa con una
especificidad de 0'71.

Una vez explicados los parametros e indicadores que se tomaran de referencia se
puede proceder con la experimentacion de los distintos modelos.

6.2.2.Modelo con 3 ciclos completos

Este es el modelo més ligero de todos.
Su funcién de pérdida y precisiéon se pueden observar en los siguientes graficos:
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Figura 41 Funcién de pérdida, modelo de 3 epochs
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Figura 42 Precision, modelo de 3 epochs

Al finalizar el proceso de entrenamiento el modelo ofrece los valores finales
alcanzados:
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Test Score:

Test Accuracy:

Figura 43 Resultados del modelo de 3 epochs

Cuando este modelo se pone a prueba con las cineméaticas de examen se obtiene
la siguiente matriz de confusion:

~ \é\
2 o o
& o & ¥
« q,k\‘)& &S & S & s
3 & e & ¥ &
¢ & & E & F $ ® ?
& 3¥ Y QT v o ¥ & °
P Encender luces 100
R Vientos fuertes laterales 92 2 2 2 2
E Maximo 100 2 94 2 1
D Paso de tren 5 94 1 1 1 3 1
1 Atencion 2 93 1 3
[ Suelo resbaladizo 1 1 95 1 3
C 2 direcciones 1 2 1 96
1 Paso de animales 4 2 1 3 94 1
o] Ceda el paso 2 92
N No adelantar 1 95

Figura 44 Matriz de discusion, modelo de 3 epochs

Con ella se calculan los parametros:

Clasel Clase2 Clase3 Clase4 Clase5 Clase6 Clase7 Clase8 Clase9 Clase 10

Verdadero Positivo (VP) 100 92 94 94 93 95 96 94 92 95
Falso Positivo (FP) 0 8 5 12 6 6 4 11 2 1
Verdadero Negativo (VN) 900 892 895 888 894 894 896 889 898 899
Falso Negativo (FN) 0 8 6 6 7 5 4 6 8 5

Figura 45 Parametros del modelo de 3 epochs

Y con ellos se pueden calcular los indicadores:

Clase1l Clase2 Clase3 Clase4 Clase5 Clase6 Clase7 Clase 8 Clase 9 Clase 10

Precision 1,00 098 099 098 099 099 099 098 099 0,99
Exactitud 1,00 092 095 08 094 094 09 090 098 0,99
Sensibilidad 1,00 092 094 094 093 095 09 094 092 0,95
Especificidad 1,00 099 099 099 099 099 1,00 099 1,00 1,00

Figura 46 Indicadores del modelo de 3 epochs

6.2.3.Modelo con 5 ciclos completos

Este modelo resulta un término medio en cuanto a coste computacional se refiere.
Su funcién de pérdida y precision se pueden observar en los siguientes gréficos:
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Figura 47 Funcién de pérdida, modelo de 5 epochs
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Figura 48 Precisién, modelo de 5 epochs

3.5 4.0

Al finalizar el proceso de entrenamiento el modelo ofrece los valores finales

alcanzados:
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Figura 49 Resultados del modelo de 5 epochs

Cuando este modelo se pone a prueba con las cineméaticas de examen se obtiene
la siguiente matriz de confusion:

&
v Gl ) o
N o &
v & & o o P e & s s
< N 9\\)?‘ ,\’Q \‘_\Q’ ;‘_,Q@ o r§\ N3 o
¥ A O e & & & % ) P
€ & & & & e e P
D R ¥ ¢ °

P Encender luces 100
R Vientos fuertes laterales 94
E Maximo 100 2 97 2 1 2
D Paso de tren 2 95 1 3
| Atencion 2 96 1
C Suelo resbaladizo 2 1 95 2 1
C 2 direcciones 1 98
| Paso de animales 2 2 1 95 1
0 Ceda el paso 4 95 1
N No adelantar 98

Figura 50 Matriz de confusion, modelo de 5 epochs

Con ella se calculan los parametros:

Clasel Clase2 Clase3 Clase4 Clase5 Clase6 Clase 7 Clase 8 Clase9 Clase 10

Verdadero Positivo (VP) 100 94 97 95 96 95 98 95 95 98
Falso Positivo (FP) 0 1 8 7 3 6 1 6 5 0
Verdadero Negativo (VN) 900 899 892 893 897 894 899 894 895 900
Falso Negativo (FN) 0 6 3 5 4 5 2 5 5 2

Figura 51 Parametros del modelo de 5 epochs
Y con ellos se pueden calcular los indicadores:

Clasel Clase2 Clase3 Clased4 Clase5 Clase6 Clase7 Clase 8 Clase 9 Clase 10

Precision 1,00 099 099 099 099 099 100 099 099 1,00
Exactitud 1,00 099 092 093 097 094 099 09 095 1,00
Sensibilidad 1,00 094 097 095 09 095 098 095 095 098
Especificidad 1,00 100 099 099 100 099 100 099 099 1,00

Figura 52 Indicadores del modelo de 5 epochs

6.2.4.Modelo con 10 ciclos completos

Este modelo ha sido mucho mas costoso de producir.
Su funcién de pérdida y precisién se pueden observar en los siguientes gréaficos:
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Figura 53 Funcién de pérdida, modelo con 10 epochs
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Figura 54 Precisién, modelo con 10 epochs

Al finalizar el proceso de entrenamiento el modelo ofrece los valores finales
alcanzados:
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Test Score:

Test Accuracy: 1.0

Figura 55 Resultados del modelo de 10 epochs

Cuando este modelo se pone a prueba con las cinematicas de examen se obtiene
la siguiente matriz de confusion:
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P Encender luces 95
R Vientos fuertes laterales 92 1 2 2 3
E Maximo 100 3 2 93 1 2 3
D Paso de tren 1 2 92 2 3 2 1
I Atencion 1 94 4
c Suelo resbaladizo 1 1 1 92 2 4
C 2 direcciones 3 1 1 95
I Paso de animales 2 1 2 2 94 2
o Ceda el paso 2 3 1 2 88
N No adelantar 1 1 1 1 93

Figura 56 Matriz de confusion, modelo de 10 epochs
Con ella se calculan los parametros:

Clasel Clase2 Clase3 Clase4 Clase5 Clase 6 Clase7 Clase 8 Clase9 Clase 10

Verdadero Positivo (VP) 95 92 93 92 94 92 95 94 88 93
Falso Positivo (FP) 0 8 11 12 6 9 5 9 8 4
Verdadero Negativo (VN) 900 892 889 888 894 891 895 891 892 896
Falso Negativo (FN) 5 8 7 8 6 8 5 6 12 7

Figura 57 Parametros del modelo de 10 epochs

Y con ellos se pueden calcular los indicadores:

Clase 1l Clase2 Clase3 Clase4 Clase5 Clase6 Clase7 Clase 8 Clase9 Clase 10

Precision 1,00 098 098 098 099 098 099 099 098 0,99
Exactitud 1,00 092 08 08 094 091 095 091 092 096
Sensibilidad 095 092 093 092 09 0982 09 094 088 093
Especificidad 1,00 099 099 099 099 099 099 099 099 1,00

Figura 58 Indicadores del modelo de 10 epochs
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6.3. Conclusiones

En este apartado se expondran las conclusiones derivadas del proceso de
experimentacion de los diferentes modelos.

En primer lugar, se encuentra el modelo con 3 epochs. Los resultados obtenidos
tras su experimentacion son razonables. El modelo identifica las sefiales en la gran
mayoria de los casos. Teniendo en cuenta su reducido entrenamiento, y el poco coste
computacional que tiene, este modelo cumple con lo esperado. No obstante, se podrian
conseguir unas prestaciones mejores si se implementaran algunas de las mejoras que
se mencionan en el siguiente apartado (Ver apartado 7.1, Mejoras para este proyecto).

Los resultados muestran que el modelo con mejores prestaciones es aquel que se
entrena con 5 epochs (ciclos completos de imagenes de entrenamiento). Su desempefio
es ligeramente superior al de 3 epochs. Este modelo refleja la mejora lograda cuando la
cantidad de imagenes de entrenamiento es mayor. El algoritmo dispone de un mayor
namero de ejemplos y por lo tanto es capaz de ajustar y optimizar los pardmetros
internos de forma que reconozce mejor los patrones.

Por ultimo, se encuentra el modelo con 10 epochs, el cual ha demostrado tener
un peor rendimiento respecto a los otros modelos. Esto se debe a un fenédmeno conocido
como “sobreentrenamiento”. Este sucede cuando durante la fase entrenamiento a un
modelo se le ofrecen las mismas imagenes un nimero elevado de veces. El modelo
consolida sus parametros para lograr la mejor precisioén posible con estas imagenes de
forma que cuando se le entregan imagenes nuevas le resulta mas dificil asociarlas.

Esto sucede por la forma que tienen las redes neuronales de ajustarse. Con cada
imagen cambian sus parametros, de forma mas sutil a medida que se suceden las
imégenes, para mejorar el rendimiento medio del modelo. Por lo tanto, un modelo que
se entrena en demasiadas ocasiones con el mismo ciclo completo de imagenes o
epochs, serd muy certero reconociendo esas imagenes de la fase de entrenamiento,
pero tendra dificultades para identificar nuevas imagenes.
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7. ldeas futuras

7.1. Mejoras para este proyecto

Durante la realizacion de este proyecto se han necesitado consultar muchas
fuentes de informacion tanto para la parte de simulacion como para todo lo referente a
la programacion del modelo y su entrenamiento.

Es por ello que una vez realizado y terminado este proyecto parece necesario
revisar, con los conocimientos adquiridos, aquellos aspectos que se podrian mejorar.

7.1.1.Simulacion

Comenzando por la simulacién, hay una serie de elementos que se podrian
optimizar para lograr obtener un entorno que sea mas interesante para entrenar un
modelo de vision atrtificial.

7.1.1.1. Vehiculo

El vehiculo en esta simulacion sirve como soporte para el visor encargado de
tomar las imagenes en conduccién. No obstante, y pese a que ha servido para
dimensionar algunos pardmetros acerca del posicionamiento de la camara, en la
realidad el vehiculo es un factor clave que afecta en gran medida a la calidad de los
datos escogidos.

Curvatura de la luna, transparencia del cristal, distancia de la lente, suciedad,
dafios, son solo algunos de los elementos que influyen a las imagenes tomadas en
movimiento.

Estas desviaciones se podrian llegar a parametrizar y simular. Por ejemplo, se
podria afiadir ruido aleatorio al visor, hacer alteraciones sobre la perspectiva y las
caracteristicas del punto focal, entre otros.

Con estos cambios se obtendria un vehiculo que representara de una forma mas
fidedigna algunos problemas reales a los que los sistemas de visién en carretera se ven
enfrentados.

7.1.1.2. Entorno

La funcién principal del entorno en este proyecto ha sido la de entorpecer de
alguna manera la visibn de la camara, ya sea con cambios de luces o elementos
naturales que ocuparan espacio en las imagenes capturadas.

A pesar de que el entorno ha sido Util en este proyecto existen algunas mejoras
que se podrian aplicar para obtener una simulacién mas realista.

La incorporacién de otros vehiculos con la influencia que ello supone (Faros que
reflejan, dificultad para ver las sefiales), la variacion de condiciones ambientales (Lluvia,
niebla, etc), o incluso afadir objetos animados, como animales o sefiales luminosas
intermitentes, harian del entorno una representacion mas interactiva y similar a la
realidad.

7.1.1.3. Sefales

Las sefiales de tréfico son el elemento principal dentro del escenario de
simulacién. A continuacion, se expondran algunas ideas que se podrian implementar en
relacién con ellas.
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En primer lugar, se podria aumentar la cantidad y variedad de sefiales. El proyecto
actual cuenta con 10 clases distintas, el motivo de esta decision era la busqueda de
suficientes sefiales como para comprobar la respuesta del modelo a diferentes patrones,
pero sin comprometer los tiempos de renderizado y almacenamiento. No obstante, una
version extendida de este proyecto podria buscar de incluir todas las sefiales que se
pueden encontrar en las carreteras, incluso afnadir sefiales de diferentes regiones.

También se podrian implementar sefales con desperfectos tales como pintadas,
golpes, pérdida del color, etc.

7.1.1.4. Animacion

La animacion de los distintos elementos también se podria mejorar afiadiendo
comportamientos aleatorios.

Se podria hacer que el vehiculo se desplazara y rotara ligeramente de forma
aleatoria, imitando el movimiento natural de los automdviles en carretera, de esta forma
el visor no seguiria una trayectoria recta perfecta y por lo tanto tomaria capturas con
diferentes perspectivas.

De la misma forma las luces se podrian modificar para provocar reflejos, simular
un ciclo diario con distintas luminosidades dependiendo de la hora, incorporar la noche,
entre otros.

7.1.2.Modelo de reconocimiento

El modelo de reconocimiento ha demostrado ser efectivo en la identificacién de
estas sefiales, no obstante, hay algunos cambios que se podrian implementar para
lograr mayores prestaciones y flexibilidad en sus predicciones.

7.1.2.1. Creacién

Dentro de los modelos de reconocimiento existen un sinfin de opciones. Algunas
mas optimizadas para aplicaciones concretas. En este caso se ha optado por una red
neuronal convolucional.

Para este proyecto el modelo debia identificar la sefial que aparecia en una
imagen de reducida resolucién dentro de un grupo de 10 opciones.

Alternativamente, se podria disefiar un modelo que pudiera reconocer mas de una
sefal dentro de la misma imagen. Un ejemplo de red neuronal que dispone de esta
capacidad es la famosa YOLO, un sistema de deteccién de objetos programado en C
que en los ultimos afios se ha viralizado por sus notables avances en reconocimiento
de imagenes con multiples elementos en tiempo real.
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Figura 59 Reconocimiento mediante YOLO de tres elementos en una misma imagen

https://pythondiario.com/2018/09/yolo-you-only-look-once-deteccion-de.html

7.1.2.2. Entrenamiento

A la hora de entrenar un modelo de reconocimiento de imagenes hay algunos
factores que son realmente importantes y que se podrian mejorar.

En primer lugar, estan las imagenes, para este proyecto se han tomado alrededor
de 600 imagenes por clase, esta cantidad es razonable para obtener un resultado
satisfactorio con el entorno simulado elegido, y a la vez, poder realizar varios
entrenamientos iterando parametros con el fin de optimizar el modelo.

En cualquier caso, esta cantidad podria ser mucho mayor. Un modelo que se
entrena con mas imagenes variadas se vuelve mas robusto a la hora de enfrentarse a
imagenes nuevas. Esto es debido a la forma en que funcionan las redes neuronales,
gue perfeccionan sus parametros y reconocen patrones mas complejos con cada nuevo
conjunto de datos que reciben para su entrenamiento.

Ademas de la cantidad, también se podrian cambiar las caracteristicas de los
datos entregados. En este proyecto el vehiculo se encontraba siempre a una distancia
relativamente similar a lo largo de las diferentes simulaciones. No obstante, se podria
desear un modelo que fuera capaz de reconocer las sefiales cuando se encuentran a
kilbmetros de distancia, sefiales invertidas o extremadamente ladeadas, reconocer las
sefiales independientemente de su tamafio o de la forma de su base, etc.
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1. Objeto

El presente documento tiene como objeto concretar las pautas de seguimiento y
condiciones técnicas a tener en cuenta durante el desarrollo del modelo de identificacion
de sefales de trafico y la simulacién en la que se basa.

2. Normativa

La normativa aplicable para la realizacion del proyecto es la siguiente:

-IEC 62061. Seguridad funcional de los sistemas de control eléctrico, electronico y
electrénico programable relacionados con la seguridad.

-UNE 199141-1:2013. Equipamiento para la gestion del trafico. Vision artificial. Lectores
de matriculas. Parte 1: Especificaciones funcionales.

-UNE 199141-2:2013. Equipamiento para la gestion del trafico. Vision artificial. Lectores
de matriculas. Parte 2: Protocolos aplicativos.

-IEC 61000-6-1:2005. Compatibilidad electromagnética (CEM) Parte 6-1: Normas
genéricas.

3. Entorno de simulacion

En caso de que el sistema de identificacion de sefiales de trafico mediante vision
e inteligencia artificial se desarrollara a partir de una simulacion, ésta debera seguir las
siguientes directrices para garantizar una representacion fidedigna del comportamiento
esperable en un entorno real.

La simulacion debera incluir tantos elementos ambientales como hubiera en el
entorno real representado a fin de reproducir con la mayor exactitud posible aquellas
condiciones susceptibles de propiciar inconvenientes a la toma de imagenes. Algunos
ejemplos, pero no todos, son los elementos naturales como vegetacién y paisajes,
gradientes luminicos que afecten parcial o totalmente a la superficie reflectante de las
sefiales, entre otros.

Sera obligatorio garantizar que en cada simulacibn de entrenamiento haya
parameteros que se ven variados con el fin de obtener condiciones heterogéneas entre
las distintas tomas. Los parametros a madificar y la magnitud de dichas modificaciones
seran ajustadas a las necesidades de la aplicacion a la que se encuentre dirigido el
proyecto.

En la medida de lo posible, siempre que no afecte a la replicabilidad del proyecto,
los elementos que se encuentren tanto en el entorno como en el vehiculo de referencia
deberan mantener las proporciones y medidas escaladas de sus objetos de referencia
reales.
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4. Captura de imagenes

El objetivo del proceso de captura de imagenes para el entrenamiento de un
modelo de inteligencia artificial debe siempre ser lograr una memoria de datos
abundante y completa, que resulte un reflejo fidedigno de las distintas realidades y
adversidades a las que se debe exponer el modelo real una vez terminados el
entrenamiento y la evaluacion.

La toma de imagenes se debera llevar a cabo en distintas fases del afio, horas del
dia y condiciones medioambientales con el fin de que el conjunto de datos pueda ser
considerada una muestra valida del entorno real.

La cantidad de imagenes necesarias para el entrenamiento deberd ser nombroso.
Este valor debera ser fijado dependiendo de la tipologia del entorno, la variabilidad de
las condiciones en un ambiente real, el rendimiento esperado y necesario, factores de
seguridad y riesgo, etc.

Las imagenes no solo deberan ser representativas de las diferentes condiciones
a las que se ven expuestas las sefiales en un entorno real, también deberan presentar
diferentes resoluciones a fin de que el modelo resulte mas robusto en caso de un
descenso de la capacidad de procesado puntual.

5. Modelo de reconocimiento

Para la elaboracion, entrenamiento y puesta a prueba del modelo de identificacion
de sefiales de trafico serd necesario satisfacer las condiciones técnicas expuestas en el
siguiente texto.

El codigo del algoritmo, y demas programas auxiliares que sean necesarios para
realizar el proyecto, debera seguir las pautas de identado, estructura y organizaciéon
propias de una buena practica para un mejor entendimiento por parte de programadores
externos. Sera también recomendable la adicion de comentarios al final o al principio de
aguellas lineas de cédigo que puedan ser susceptibles de interpretaciones erroneas.

Con el fin de obtener un algoritmo eficiente y reducir el coste computacional de
cada modelo generado sera posible realizar pruebas de rendimiento y rastreo de
ineficiencias en caso de ser necesario.

La eleccion de la arquitectura de la red neuronal asi como los distintos
parameteros que la caracterizan (numero y tamafo de filtros, funciones de activacion,
orden de las capas, etc) debe ser el resultado de una profunda investigacion y
comparacion para encontrar la mejor solucién al problema encontrado. Todas las
arquitecturas deberan ser estudiadas y revisadas en caso de no obtener los valores de
rendimiento minimos esperados.

El proceso de entrenamiento debera finalizar con un diagnosis simplificado que
muestre el rendimiento que presenta el modelo una vez disefiado. Sera también posible
en caso de que se especifique, obtener diagnosis mas compleja a lo largo de los
diferentes ciclos de entrenamiento para lograr un seguimiento con mayor profundidad y
mejorar la trazabilidad de errores.

Sera altamente recomendado realizar diversos modelos similares para poder
comparar los rendimientos y escoger aquel que ofrezca el comportamiento mas
deseable.

Es obligatorio el establecimiento de unos indicadores y/o metodologias comunes
a todos los modelos para el proceso de evaluaciéon. La recomendacién es realizar una
matriz de confusion por cada clase identificable y por cada modelo.

El modelo final debe ser aquel que presente mejores rendimientos en los
indicadores que son considerados relevantes para la aplicacion.
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DOCUMENTO N°3 PRESUPUESTO

Cuadro de precios elementales

Materiales
cl ud Camara de captacion de imagenes 519,00
c2 ud Visor 304,11
c3 ud Unidad de control 2300,00
c4 ud Kit de cables 30,00
c5 ud Ordenador 890,00
~ MOD.(Manodeobradirecta)
hl Técnico de software 35
h2 Técnico auxiliar 20
h3 Técnico instalador 25

Presupuesto de ejecucion

h2 h Captacion de las imagenes para el entrenamiento del modelo 20,00 80 1600,00
hl h Programacidén del programa para crear el modelo de reconocimiento 35,00 16 560,00
hl h Entrenamiento 35,00 40 1400,00
hl h Evaluacion del modelo con imagenes de muestra 35,00 30 1050,00
h3 h Instalacién del sistema en el vehiculo 25,00 2 50,00
h2 h Ensayos sobre el sistema de identificacion en un entorno real 20,00 160 3200,00
h2 h Evaluacion del modelo en funcionamiento 20,00 30 600,00

% M.A. sobre los costes directos 7 8460,00 592,20
cl ud Cdmara de captacion de imagenes 519,00 1 519,00
c2 ud Visor 304,11 1 304,11
c3 ud Unidad de control 2300 1 2300,00
c4 ud Kit de cables 30 1 30,00
c5 ud Ordenador 890 1 890,00
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