Gamy UNIVERSITAT | py—

DE VALENCIA ETSI Aeroespacial y Diseno Industrial

UNIVERSITAT POLITECNICA DE VALENCIA

Escuela Técnica Superior de Ingenieria Aeroespacial
y Diseino Industrial

SISTEMA DE VISION INTELIGENTE PARA EL GUIADO
DE UN VEHICULO AUTONOMO EN UN ENTORNO
URBANO

Trabajo Fin de Grado

Grado en Ingenieria Electronica Industrial y Automatica

AUTORY/A: Valencia Torres, Mario
Tutor/a: Rodas Jordéa, Angel

CURSO ACADEMICO: 2023/2024



Gamy UNIVERSITAT | py—

DE VALENCIA ETSI Aeroespacial y Diseno Industrial

UNIVERSITAT POLITECNICA DE VALENCIA

Escuela Técnica Superior de Ingenieria Aeroespacial
y Diseino Industrial

SISTEMA DE VISION INTELIGENTE PARA EL GUIADO
DE UN VEHICULO AUTONOMO EN UN ENTORNO
URBANO

Trabajo Fin de Grado

Grado en Ingenieria Electronica Industrial y Automatica

AUTORY/A: Valencia Torres, Mario
Tutor/a: Rodas Jordéa, Angel

CURSO ACADEMICO: 2023/2024



%82 UNIVERSITAT
CINZ;) POLITECNICA | Ty

' DE VALENCIA Eacuela Técnica Superiarde Ingenieriadol Dissio

Dedicatoria

A los fracasos, a las causas perdidas y a los que se fueron para no irse nunca.



.......... NIVERSITAT ﬁ
)LITECNICA EEEEN

F VALENCIA Escmela Técnica Supenor de Ingeniena del Diseno

- e
R
"

Agradecimientos

Primeramente, agradecer encarecidamente a mi tutor la constante ayuda ofrecida durante
toda la realizacion del proyecto, desde la confeccidn de este hasta el Gltimo detalle antes de firmar
este documento.

Por supuesto, agradecer a mis padres las incalculables lecciones y las numerosas ayudas
gue me han hecho ser lo que soy hoy en dia y lo que seré en el futuro.

A los que se fueron pero escriben estas palabras, mi vida es solo la representacion de todo
lo que sois.

A mis amigos, dese por aludido quien asi lo desee, por todos los momentos compartidos
y por los que nos esperan, sin vosotros nada tiene sentido, hacéis de la vida un lugar precioso. A
S.A.G, desde que tenemos memoria juntos hasta que nada quede, nada de lo que se pueda leer
aqui dird nunca mas gue nuestras miradas.

Finalmente, a mi hermano, la persona mas importante en mi vida, las estrellas a la noche
y el fuego a la oscuridad, mi guia, mi protector, mi Gnico ejemplo a seguir, no existe tiempo
suficiente para agradecer lo que aportas cada segundo.



g\ UNIVERSITAT .—.
_||||_ POLITECNICA EEmEnm
0%/ DE \

\ ENCIA Escwela Técnica Supenor de Ingenieria del Diszno

Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado tiene como objetivo la implementacion, mediante técnicas de
vision artificial, redes neuronales convolucionales y técnicas de planificacion y seguimiento de
trayectoria, el control de un vehiculo Ackerman para desplazarse de manera autbnoma por un
entorno urbano. Para poder realizar dicho trabajo se utilizaran dos programas, Coppelia Sim y
Matlab, para simular el entorno e implementar el algoritmo de control respectivamente.

Para ello, se incorporara al vehiculo una cAmara frontal para captar la informacion necesaria
del entorno por el que circula el vehiculo. Una vez esta informacion ha sido captada, se transmitira
a Matlab para obtener las caracteristicas mas importantes de esta y actuar en consecuencia.

A continuacion, y con el fin de elegir la opcion mas eficiente, se han utilizado distintas
técnicas de identificacion para poder compararlas entre si y elegir posteriormente la que mejores
resultados de, no solo en la simulacidn, sino de cara a una futura escalabilidad en entornos mas
complejos. Para la identificacion de las sefiales, se utilizaran técnicas de machine learning y mas
en particular redes neuronales convolucionales ya que son idoneas para problemas de este tipo.

Por otra parte, se creard un sistema complejo de vision inteligente en el cual se detecte con
total claridad cada componente del escenario, cielo, edificios, arcén, césped... para poder asi
segmentar el carril que debe seguir el vehiculo en todo momento. Sin embargo, no solo sera
suficiente con detectar el carril sino que se creard un algoritmo inteligente mediante el cual,
teniendo en cuenta las lineas del carril, se controle un vehiculo de tipo Ackerman.

Cabe destacar la adaptabilidad de este algoritmo para lograr no solo incorporarse a un carril
0 seguir este, sino tomar posibles curvas que aparezcan a lo largo del recorrido
independientemente de su sentido o angulo de giro. Ademas, se han utilizado técnicas de
planificacidn de rutas, y seguimiento de ellas, para, utilizando el GPS del vehiculo calcular la ruta
mas corta para completar el trayecto deseado en el menor tiempo posible.

Para finalizar, se han puesto en comun los distintos algoritmos creados tanto para cumplir lo
anteriormente mencionado, como para la conexion y la transmision de imagenes en tiempo real
entre ambos programas.

El desarrollo de vehiculos autbnomos es uno de los campos de investigacion mas activos en
la actualidad y estos métodos de simulacion permiten trabajar de manera mucho mas barata y
rapida en estos aspectos. Ademas, este modelo de simulacién también cuenta con una gran
utilidad a la hora de divulgar las ultimas técnicas de vision artificial en centros educativos sin la
necesidad, ni los costes que conllevaria recrear este escenario y dotar al robot de toda la tecnologia
necesaria para su correcta implementacion.

Palabras clave: CoppeliaSim; Matlab; Vision Artificial; Redes Neuronales Convolucionales
(CNN); Deep Learning; Planificacion de trayectorias; Ackerman.
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Summary

The objective of this Final Degree Project is to implement, by means of cutting-edge artificial
vision techniques, convolutional neural networks and route planning and tracking techniques, the
control of a Ackerman vehicle to move autonomously through an urban environment. Two
programs, Coppelia Sim and Matlab, will be used to simulate the environment and implement the
control algorithm, respectively.

For this purpose, a front camera will be incorporated into the vehicle to capture the necessary
information about the environment in which the vehicle circulates. Once this information has been
captured, it will be transmitted to Matlab to obtain the most essential characteristics of the vehicle
and act accordingly.

Furthermore, in order to choose the most efficient option, different identification techniques
were used to compare them and then choose the one that gives the best results not only in the
simulation but also for future scalability in more complex environments. For the identification of
the signals, machine learning technigues will be used and more particularly convolutional neural
networks, since they are ideal for problems of this type.

On the other hand, a sophisticated and complex intelligent vision system will be created in
which each component of the scenario, sky, buildings, shoulder, grass... will be detected with total
clarity in order to be able to segment the lane that the vehicle must follow at all times. However,
it will not only be enough to detect the lane, but an intelligent algorithm will be created by means
of which, taking into account the lane lines, a Ackerman-type vehicle will be controlled.

It should be noted the adaptability of this algorithm to not only join a lane or follow it but
also to take possible curves that appear throughout the simulation regardless of their direction or
angle of rotation. In addition, route planning and tracking techniques have been used to calculate
the shortest route to complete the desired route in the shortest possible time using the vehicle's
GPS.

Finally, the different algorithms created to accomplish the above-mentioned, as well as for
connecting and transmitting images in real time between the two programs, have been put in
common.

The development of autonomous vehicles is one of the most active research fields nowadays
and these simulation methods allow working much cheaper and faster in these aspects. In addition,
this simulation model also has a great utility when it comes to disseminating the latest computer
vision techniques in educational centers without the need or the costs that would entail recreating
this scenario and providing the robot with all the necessary technology for its proper
implementation.

Keywords: CoppeliaSim; Matlab; Computer Vision; Convolutional Neural Networks (CNN);
Deep Learning; Path Planning; Ackerman.
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Memoria

1. Introduccion, motivacion y objetivos

A lo largo de este capitulo, se desarrollaran los motivos que han llevado a la realizacién del
proyecto junto con un pequefio prologo antes del desarrollo de este.

1.1. Introduccion

Este Trabajo Fin de Grado (TFG) pretende desarrollar un sistema de vision inteligente para
la conduccién autonoma de un vehiculo en entornos urbanos. Para ello, se utilizaran distintas
técnicas de vision por computacion tales como morfologia matematica o machine learning junto
con mecanismos de planificacion de trayectoria para lograr asi que un vehiculo de tipo Ackerman
complete el trayecto deseado de manera autonoma.

La combinacion de dos de las ramas de investigacion mas punteras en los Gltimos afios, tales
como la conduccioén auténoma en los vehiculos y la visién por computador, permite obtener un
modelo de ultima generacion en el cual el vehiculo es capaz de adaptarse en tiempo real a
cualquier cambio en el entorno. Con ello, se logra preservar la seguridad no solo de los pasajeros,
sino también la de los viandantes sin intervencion externa.

Mediante el analisis del entorno captado por una cdmara en la parte frontal del vehiculo, se
ha logrado un algoritmo secuencial capaz de comprender su entorno y obtener informacion
relevante de este para la posterior toma de decisiones. Ademas, para la parte de la planificacién
de la trayectoria y el seguimiento de esta se utilizara tanto la informacion del entorno como el gps
del propio vehiculo. La simulacion, se realizara en una escena del software Coppelia Sim donde
ademas de las distintas calles y rutas por donde circulara el vehiculo, se han afiadido diferentes
objetos para dotar a esta escena de un mayor realismo, tales como edificios, sefiales, arcenes,
césped...

Esta herramienta de simulacion se vinculara en tiempo real con la herramienta de
programacion Matlab, desde donde se controlara el vehiculo y se ejecutaré el algoritmo disefiado
para este proposito. Cabe destacar, que este algoritmo de vision se completa con la creacion de
diferentes scripts desde donde se podrad trabajar con cada parte por separado de manera
completamente auténoma, lo que otorga a este proyecto una enorme ventaja competitiva como es
la modularidad.

1.2. Motivacion

Las dos principales motivaciones para la realizacién de este proyecto son, la necesidad que
existe en la sociedad por incrementar la seguridad vial y la divulgacion de esta rama de
investigacion en entornos educativos. Aunque estas puedan parecer ligeramente inconexas, estan
enormemente conectadas ya que no existe mejor forma de mejorar la sociedad del futuro que
mediante la educacion de las futuras generaciones.
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1.2.1. Seguridad vial

En las Gltimas décadas, los coches se han convertido en el principal medio de transporte y
aunque cada vez son mas seguros, nunca es suficiente seguridad cuando se trata de proteger vidas.
Es por ello, que es enormemente conveniente la implementacién y desarrollo de algoritmos que
sean capaces de reemplazar al conductor o al menos reducir al méximo su implicacién durante la
conduccion.

Aunque reducir estos accidentes no es tarea sencilla, y es necesaria la implicacién de distintas
herramientas de manera simultanea, cualquier avance que se pueda hacer en este sentido sera méas
que positiva. Ademas, técnicas de ayuda a la conduccién, similares a las desarrolladas en este
proyecto, ya han sido implementadas en vehiculos de nueva generacién quedando demostrada su
funcionalidad reduciendo los accidentes viales.

1.2.2. Robotica educativa

En los ultimos afios, la vision inteligente y la conducciéon auténoma han sufrido un
crecimiento exponencial y la Unica forma de mantenerse al dia y no desactualizarse, es la
divulgacion de estos conceptos en todo tipo de entornos.

Siendo conscientes de que este desarrollo en robotizacion e inteligencia artificial continuara
aumentando, es importante promover estos conocimientos desde edades tempranas para ir
familiarizando a las futuras generaciones con términos tales como red neuronal, vision por
computador o inteligencia artificial.

Ademas, la conduccion auténoma y la robética educativa combinan diferentes areas de
aprendizaje tales como la programacion, vision artificial, matematicas o la légica. Esto convierte
a este tipo de proyectos multidisciplinares, en grandes incorporaciones para cualquier plan de
estudios, ya que lo aprendido en ellos podra ser aplicado en el futuro en trabajos o estudios de
cualquier otro campo.

Como consecuencia de ello, este tipo de programas curriculares estan cada vez mas presentes
en los centros educativos europeos, donde se instruye a los estudiantes en este campo [1]. Con
este proyecto, se obtendra un algoritmo de control mediante la combinacion de disparidad de
técnicas, las cuales pueden ser modificadas o ampliadas para centrar el aprendizaje o el trabajo
en el aspecto o aspectos concretos que se quieran desarrollar.

Por otra parte, una de las principales ventajas de este tipo de programas es el bajo coste que
estos suponen, ya que la mayoria de los programas de simulacion, entre ellos los que se han
utilizado en este proyecto, ofrecen versiones gratuitas para entornos educativos. De esta forma, el
usuario puede empezar a familiarizarse con estos programas sin tener la gran barrera de entrada
que podria suponer el coste de estos.
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1.3. Objetivos

El objetivo general de este proyecto es el desarrollo de un sistema que permita la investigacién
y la docencia en el campo de la conduccion autbnoma mediante un entorno simulado que reduzca
enormemente los costes. Para lograr esto, sera necesario cumplir con los siguientes subobjetivos:

e Disefio e implementacion de un entorno de simulacién que permita recrear un entorno
urbano con sefiales, curvas, semaforos, rotondas, edificios, carriles...

e Implementacién del conexionado entre distintos programas de simulaciéon en tiempo
real

e Creacion de una red neuronal para analizar de manera inteligente el entorno y actuar en
concordancia con él.

e Creacion de algoritmos de visidon por computacion para el guiado del vehiculo

e Integracion de un sistema de GPS para el posicionamiento y la planificacion de rutas

1.4. Esquema general

A continuacion, se adjunta un esquema general del algoritmo utilizado y disefiado en este
proyecto para el correcto funcionamiento de un vehiculo auténomo.

Destino |

Posicion x del destino ||
Posicion y del destino

Vehiculo Algoritmos de control
Posicién x del vehiculo Deteccién del carril
Posicién y del vehiculo || |nformacion del trayecto actualizada—> Obtencion de los angulos de giro  —» ¢5¢ha II“T" d Lb FIN
Velocidad Deteccion sefales destino?
Angums de giro Seguimiento de la trayectoria via GPS

Camara del vehiculo

NO

Figura 1. Esquema general del algoritmo

Aunque los detalles de los algoritmos de control y su funcionamiento se explicaran mas en
detalle en sus respectivos capitulos, en el esquema de la figura superior, se puede observar como
el objetivo de este modelo es el control guiado del vehiculo hasta llegar al destino deseado. Por
ello, se comprobara en cada iteracién si se ha finalizado el trayecto y en caso de ser asi se detendra
la ejecucion.

2. Estado del Arte

A lo largo de este capitulo, se hard un recorrido a lo largo de la conduccion autonoma desde
sus origenes, hasta la situacion actual. Con esto se lograra poner en perspectiva, y especialmente
en valor, todas aquellas investigaciones realizadas a lo largo de los afios tanto con fondos publicos
como privados.
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Cabe destacar, que gran cantidad de las investigaciones que se mencionan en este capitulo,
especialmente las académicos, han sido publicadas como cddigo abierto para que todo el mundo
tenga acceso a ellos sin ningln coste. Este hecho, contribuye enormemente al desarrollo y la
divulgacion de estas técnicas ya que al ser pablicas, cualquier persona puede trabajar en ellas y
asi mejorarlas de cara al futuro.

Los vehiculos auténomos, han sido desde el siglo XX, una idea futurista méas propia de las
peliculas de ciencia ficcion que del mundo real, sin embargo, a medida que la tecnologia ha ido
evolucionando, esta idea ha ido cogiendo fuerza hasta ser actualmente, uno de los campos de
investigacion mas candentes en los ultimos afios. En la siguiente figura, se ilustra la sensorizacion
estandar con la que cuentan los vehiculos modernos y el funcionamiento de esta al aparcar para
indicar la distancia hasta posibles obstaculos.

Figura 2. llustracién sobre la captacion de informacion sobre el entorno [2]

La primera vez que alguien sofié con la conduccion autonoma, fue en 1925, cuando los
habitantes de Nueva York fueron testigos de lo que hasta entonces no era mas que una fantasia,
un vehiculo circulando por la ciudad sin ningln conductor en su interior [3]. Aunque en aquella
ocasion, el coche estaba controlado por radiocontrol, esto supuso un hecho histérico
desencadenando un cambio de paradigma en el campo de la automocién.

Ya en 1939, y con motivo de la Exposicion Mundial de Nueva York, Norman Bel Geddes
presentd su exposicion Futurama, donde se expuso una maqueta sobre las posibles ciudades del
futuro. En ella, se podian observar como automdviles eléctricos circulaban de manera autbnoma
y con energias renovables por la ciudad mediante campos electromagnéticos en la carretera [4]
como se puede observar en la siguiente figura.
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Figura 3. Las calles del futuro segiin la maqueta Futurama (1939)

Aunque estas hipdétesis no fuesen mas que céabalas y actualmente no representen de manera
fidedigna la realidad, ejemplifican el inexorable deseo de la humanidad por hacer de la
conduccion auténoma una realidad. Con este objetivo, a lo largo de los afios se ha ido dotando a
los vehiculos con mas tecnologia, tanto por software como por hardware, para percibir al maximo
el entorno mediante sensores tales como radar, LIDAR, GPS, ultrasonidos, infrarrojos o sensores
de vision.

Este conjunto de sensores y actuadores, no se implementan con este Unico fin, sino que
contribuyen enormemente al aumento de la seguridad vial por lo que este campo de investigacion
cobra ain més importancia.

Con el paso de los afios y la implementacién de los Sistemas Avanzados de Asistencia a la
Conduccidn (ADAS) [5], se han reducido progresivamente el nimero de accidentes y se espera
gue entre 2022 y 2038 se eviten 25000 muertes y 140000 heridos graves en la Unidén Europea
gracias a estos sistemas.

En la siguiente gréafica, se muestra la contundente reduccion de los accidentes mortales en
Espafia en los tltimos 34 afios.
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Victimas mortales de accidentes de trafico desde 1990
(Datos a 24 horas después del accidente)
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Figura 4. Evolucion de las victima mortales en accidentes de trafico en Espafia [6]

Y es que, no hay que olvidar que el error humano origina, segun el Instituto Nacional de
Estadistica y Geografia (Inegi), al menos el 95% de los accidentes viales [7] y aunque estos ADAS
no consten como conduccion auténoma, su principio de funcionamiento es el mismo, obtener la
mayor informacién del entorno para tomar, o aconsejar al conductor, las mejores decisiones
posibles.

La principal diferencia, es que mientras los ADAS no intervienen mas que como asesores o
en situaciones de riesgo evidente, en la conduccion autdnoma el vehiculo debe ser capaz de tomar
todas las decisiones rutinarias, lo que sin duda, requiere una mayor capacidad de procesamiento.
Independientemente del grado de protagonismo que estos sistemas tengan sobre las actividades
rutinarias de conduccion, es innegable que cada vez la tecnologia esta mas presente en los
vehiculos, ya sea en forma de asistente o de piloto.

Para clasificar de manera precisa el grado de autonomia de los vehiculos, la Sociedad de
Ingenieros Automotrices (SAE), cre un estandar para clasificar los vehiculos segun su autonomia
en 6 niveles distintos [8]. Entre los niveles 0 y 1, se requiere un grado de atencion por parte del
conductor muy alta, entre los niveles 2-4 el vehiculo ya sera un poco auténomo aunque sigue
requiriendo la atencién del usuario y no deja de ser un asesor, y no sera hasta el nivel 5 donde se
considera el vehiculo completamente autbnomo.

A continuacién, se adjuntan dos tablas que ilustran perfectamente estas distinciones.
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Figura 5. Niveles de conduccién auténoma

Nivel Definicion

0 Solo el conductor

1 Asistente de conduccion
2 Conduccion compartida
3 Autonomia controlada
4 Alto nivel de autonomia
5 Autonomia completa

Resumen

El coche no consta de un sistema automatico, las tareas de
conduccidn las realiza Gnicamente el conductor

El conductor realiza las tareas de conduccion aunque el
sistema puede asesorarle en determinadas situaciones.

El vehiculo puede moverse sin intervencion humana
aunque el conductor debe estar pendiente en todo
momento.

En caso de fallo el sistema es capaz de informar al usuario
con la suficiente antelacion como para que este pueda
responder en concordancia.

Similar al nivel 3, aunque en este caso si el conductor no
responde, el sistema es capaz de reducir el riesgo al
minimo.

El vehiculo no requiere la atencion de ningun usuario y es
capaz de circular libremente en cualquier tipo de entornos.

Tabla 1. Niveles de autonomia segiin el SAE

El creador del primer vehiculo auténomo de la historia fue Erns Dickmanns, quien en 1986
compr6 una furgoneta y la dot6 con ordenadores, camaras y todo tipo de sensores para en 1987
lograr hacerla circular de manera autbnoma por una autopista vacia [9]. El rutinario sistema con
el que contaba aquella caravana durante las primeras pruebas se adjunta en la siguiente figura.
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Figura 6. Interior de la furgoneta de Dickmanns

Posteriormente, y tras la inversién por parte del fabricante de automdéviles aleman Daimler,
se logr6 obtener unos fondos de 749 millones para el proyecto conocido como Eureka
PROMETHEUS Project (PROgraMme for a European Traffic of Highest Efficiency and
Unprecendented Safety), la mayor inversion jamas vista en una investigacion de este tipo [10].
Todos estos esfuerzos, dieron su resultado cuando en 1994 se logré hacer circular a un vehiculo
a 130 km/h mientras cambiaba de carril para esquivar coches mediante un ordenador de a bordo,
basandose simplemente en vision, que controlase el volante y los pedales del acelerador y el freno.

En la actualidad, estos sistemas son mucho mas complejos y los lideres en este sector son los
principales fabricantes de automoéviles y compafiias tecnoldgicas. Cabe destacar entre todas ellas,
el proyecto Waymo, perteneciente al grupo Google y que ya esta disponible para utilizar como
taxi para los habitantes de Los Angeles y Austin, logrando excepcionales resultados [11].

Como se puede observar a simple vista comparando la figura 6 con la siguiente figura, la
tecnologia empleada ha aumentado notablemente pero el principio de funcionamiento y el
objetivo siguen intactos.

Figura 7. Vehiculo Waymo en funcionamiento [12]
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En la actualidad, todas estas técnicas y algoritmos son combinados entre si para usar lo mejor
de cada una y ofrecer asi la mejor experiencia posible al usuario tanto en términos de seguridad
como de confort.

2.1. Investigaciones publicas previas

Cabe mencionar, el importante trabajo desarrollado sobre la conduccién auténoma por
numerosos equipos independientes y universidades. Gracias a ellos, este campo de investigacion
ha crecido exponencialmente en los ultimos afios hasta el punto de tener la primera competicion
de monoplazas auténomos de la historia, la “Abu Dhabi Autonomus Racing League” donde los
vehiculos autonomos pueden alcanzar los 300 km/h [13].

Algunos trabajos que merece la pena destacar, dentro de la infinidad de grandes
investigaciones que se han desarrollado en estos entornos son los siguientes:

o Conduccion auténoma: Un gran trabajo en este ambito, es el realizado en la
Universidad de Corufia, donde se utiliz6 un pequeilo robot para desarrollar
algoritmos de control que le permitiesen moverse de manera autbnoma [14].

o Deteccion de carril y sefiales: Trabajo orientado a la competicion Seat Autonomous
Driving y donde se desarrolla el reconocimiento de sefiales y carriles [15]

o Deteccion de carril: Tesis doctoral sobre la deteccion de carril en carretera [16].

o Coppelia: Trabajo realizado en Coppelia con una extensa investigacion sobre las
oportunidades que este software ofrece [17].

e Redes neuronales: Trabajo Fin de Master sobre la implementacion de redes
neuronales para vehiculos autonomos [18].

Aunque todos estos trabajos han sido fundamentales para el desarrollo de este proyecto, es de
especial importancia recalcar los dos trabajos sobre los que esta basado este trabajo. EIl primero
de ellos, es el que se utilizara como base para la parte de la simulacién en Coppelia ya que
utilizando Phyton, se ha logrado crear una escena de CoppeliaSim con un vehiculo funcional [19].
Esta escena, se adaptara para simular el comportamiento del modelo en una ciudad mediante la
adicién o cambio de algunas circunstancias como por ejemplo la inclusion de curvas para probar
la deteccidn de carril en esos tramos concretos. De esta forma se buscara probar el modelo en
unas circunstancias lo mas reales posibles y asi asegurar la escalabilidad de este.

El otro trabajo imprescindible para la realizacion de este modelo es un trabajo de fin de grado
de la Universidad Politécnicas de Valencia, donde se planted por primera vez la simulacion de un
vehiculo autbnomo en Coppelia mediante su control desde Matlab [20].

Con este trabajo, se desea poner en comun lo mejor de los trabajos mencionados
anteriormente, e ir un paso mas all en la obtencién de la completa autonomia en los vehiculos.
Para ello, se avanzaran o mejoraran las técnicas mencionadas en dichas investigaciones y se
afiadiran técnicas nuevas que otorguen a este sistema ventajas antes situaciones extremas 0 una
mayor robustez.
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2.2. Algoritmos de planificacion de ruta

Por su parte, la planificacion de rutas es una campo mucho més maduro, y es que desde el
desarrollo del GPS en 1960 por parte del Departamento de Defensa de Estados Unidos [21], este
campo de investigacion se ha desarrollado enormemente. A pesar del temprano descubrimiento
de esta tecnologia, no fue hasta 1991 cuando esta fue liberada para su uso civil [22].

En 1996, MapQuest lanz6 el primer planificador de rutas y debido a su temprano éxito,
grandes empresas como Google o Yahoo! desarrollaron sus propios modelos. Estos primero
modelos utilizaban mapas digitales y eran relativamente imprecisos pero en los Gltimos afios,
gracias a la informacion en tiempo real, aplicaciones como Google Maps [23] se han hecho
enormemente populares y Utiles para la poblacion.

Los algoritmos de planificacion de ruta son algoritmos basados en el desarrollo de técnicas
que permiten a los vehiculos no solo generar un trayecto eficaz para llegar a un destino, sino
optimizarlo para que este sea lo mas eficiente posible, ya sea en términos de contaminacion,
trafico, tiempo... Estos, estan basados en grafos, que es un esquema de nodos, puntos (origen /
destino) y rutas (conexién entre nodos), segun estos grafos, se genera un arbol de caminos que
conecten el nodo origen con el resto de los nodos y elija la ruta mas corta segln el criterio que se
busque en dicha implementacion.

Uno de los primeros algoritmos de planificacion de ruta desarrollados es el Algoritmo de
Dijkstra [24], aunque en la actualidad hay multitud de métodos con el fin de adaptar estos lo
maximo posible a cada problema particular. A continuacion, se adjunta una imagen
ejemplificativa de un grafo utilizado en este ambito.

Figura 8. Grafo ejemplificativo [25]

Este tipo de algoritmos, estan presentes no solo en automocion sino que aparecen en
numerosos Y diversos ambitos profesionales debido a su gran eficiencia a la hora de comparar
costes con procesos. Sin embargo, en entornos muy cambiantes como los de la conduccion
auténoma, la planificacion de los movimientos no solo debe ser precisa sino también rapida, por
lo que son necesario algoritmos enormemente adaptativos.
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Por ello, los algoritmos utilizados en conduccién auténoma se orientan no solo a detectar los
cambios en el entorno de manera répida, sino a aprender de ellos, lo que permite anticipar
situaciones y salvar circunstancias de riesgo con la antelacién suficiente. Estos algoritmos, han
mejorado exponencialmente mediante la inclusion del Machine Learning y la inteligencia
artificial en ellos [26], el conjunto de algoritmos utilizados para este tipo de trabajo es:

e Matriz de decision: Matriz utilizada para tomar decisiones basandose en ciertas
condiciones, util para barajar diferentes alternativas en situaciones de alta
incertidumbre

e Matriz de agrupamiento: Matriz para la agrupacion de diferentes objetos mediante
similitud en un grupo (un cluster), algunos algoritmos tipicos de esta matriz de
agrupamiento son K-means o DBSCAN.

e Matriz de reconocimiento de patrones: Es la principal matriz utilizada en el
machine learning y en las redes neuronales para entrenar modelos segun la deteccion
de patrones comunes. Estos patrones son especialmente utiles de cara a poder
anticiparse a futuras situaciones.

e Matrices de regresion: Se utilizan algoritmos de regresion para predecir una variable
de salida basandose en el conjunto de parametros de entrada que se tengan, cuanto
mayor sea el nimero de inputs menor serd la incertidumbre y por lo tanto mayor sera
la precision del sistema.7

En este aspecto, cabe destacar el trabajo de la Universidad Técnica de Munich en la creacion
de un algoritmo que sea eficiente en entornos urbanos reales [27], aunque hay gran variedad de
ellos y la implementacion de uno u otro depende principalmente de los requerimientos de cada
proyecto en particular.

2.3. Algoritmos de vision por computador

La vision por computador, se entiende como el proceso de adquirir, procesar y analizar
informacién visual obtenida mediante camaras o sensores de vision, con el objetivo de
comprender el entorno en su totalidad para poder actuar en consecuencia y evitar posibles riesgos.
En los Gltimos afios, la visién por computacién se ha visto completamente transformada por el
empuje imparable de la inteligencia artificial, y méas en particular, por las redes neuronales
convolucionales (CNN).

Estas redes, permiten al sistema aprender de una base de datos de tal forma que cuando se
enfrente a un problema similar en el futuro esta sea rdpidamente capaz de identificar el entorno
de manera confiable y segura.

Estudios realizados en los Gltimos afios [28], demuestran como esta capacidad para aprender
de casos anteriores sin requerir ser reprogramados, supone una mejora sustancial, especialmente
en escenarios futuribles, respecto a modelos anteriores. Es por ello, que cada vez son méas los
fabricantes que integran este tipo de técnicas en sus vehiculos, como es el caso de Tesla [29],
donde el Deep learning estd tomando cada vez mas protagonismo dentro de sus coches.
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Sin embargo, y a pesar de las infinitas oportunidades que el machine learning ofrece, esto no
significa que el resto de los procedimientos sean ineficientes, y es que, en tareas repetitivas o con
poca incertidumbre, los métodos tradicionales de visién por computacion siguen dando excelentes
resultados . Es por ello, que el mejor camino de cara a lograr la conduccién autbnoma completa
es la combinacién de todos estos métodos y algoritmos para obtener lo mejor de cada uno sin
cernirse exclusivamente a uno de ellos.

Cabe mencionar, que al ser este un campo tan novedoso y complejo, ningln sistema por si
mismo puede considerarse inequivocamente como mejor ya que sus resultados dependeran
enormemente de las necesidades concretas que se tengan. Teniendo en cuenta esto, el conjunto
de investigaciones académicas y profesionales proporcionan una fuente fundamental de
informacidn para la consecucion de lo que en aquella Exposicién Universal de Nueva York no
era mas que un delirio.

3. Especificaciones de disefio y conocimientos previos

A lo largo de este capitulo se expondran de forma detallada, todas las herramientas utilizadas
para el disefio e implementacion del modelo realizado. Ademas, se explicaran los conocimientos
previos necesarios para adentrarse dentro de este y poder utilizarlo de manera plena.

Se requerira un conocimiento minimo de programacién en Lua y especialmente de
programacion en Matlab, para utilizar el algoritmo de control encargado de la conduccion
auténoma. Ademas, sera necesario algn conocimiento béasico sobre el modelo pinhole que se
utilizara para el célculo de las distancias y de algunas de las aplicaciones que Matlab ofrece, tales
como Deep Network Designer o Color Thresholder aunque estas podran ser modificadas por
técnicas analogas. A su vez, serd positivo tener un conocimiento basico sobre la planificacién de
trayectoria y el funcionamiento de este tipo de modelos.

Cabe destacar, que de cara a un completo entendimiento de los algoritmos de control se
requieren conocimientos sélidos y extensos de Machine Learning, morfologia matematica y
segmentacién de imagenes. Junto con lo mencionado anteriormente, seran de gran ayuda
conocimientos basicos de fisica y matematicas para el entendimiento de los algoritmos utilizados
para el seguimiento de la trayectoria y el control de un vehiculo tipo Ackerman.

3.1. Coppelia Sim

Coppelia Sim, anteriormente conocido como Virtual Robot Experimentation Platform (V-
REP), es un software de simulacién en 3D propiedad de Coppelia Robotics [30]. Este software,
permite crear escenarios personalizados donde poder probar los modelos que gueramos en
situaciones que de ser testeadas en el mundo real requeririan un elevadisimo coste.

Una de las mayores ventajas que este programa ofrece, es la enorme versatilidad disponible,
ya que se basa en una arquitectura de control distribuido [31], es decir, cada objeto 0 modelo
puede ser controlado de manera individual mediante script embebidos, por complementos como
plugins o add-ons, por un nodo ROS o un nodo BlueZero o una API remota.
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Estas opciones difieren entre si en las siguientes caracteristicas.

e Scripts embebidos: Es ¢l método mas directo ya que la programacion se realiza
mediante scripts hijos dentro de CoppeliaSim y programados en LUA. Son de
especial utilidad de cara a personalizar la apariencia o funcionalidad de la escena.

e Plugins: se utiliza en combinacién con el primer método o bien para otorgar a
CoppeliaSim una funcionalidad especial tal como la conexion con sistemas fisicos.

o Complementos (add-ons): Sistema similar a los scripts embebidos aunque estos
estan centrados en objetos o modelos particulares, permiten el uso de funciones y
estan escritos en su totalidad en LUA.

e Nodo ROS: es el método mas eficiente para conectar Coppelia con una aplicacion
externa.

o Nodo BlueZero: similar al nodo ROS, aunque es menos comun que el nodo ROS y
por lo tanto dispone de menos documentacion a pesar de ser enormemente
multidisciplinar.

e API remota: utiliza comandos API remotos para conectar Coppelia con programas
externos proporcionando una configuracion estandar para la comunicacion
independientemente del lenguaje de programacion utilizado.

A continuacion, se adjunta una tabla comparativa de las 6 alternativas mencionadas
anteriormente [32].

Embedded Add-on / Plugin Qient Remote API ROS / ROS2 ZeroMQ
script sandbox script us application client node node

Control entity is external (i.e.
can be located on a robot, No No No No Yes Yes Yes
different machine, etc.)

) C/C++, Python,
Supported programming Lua, Python  Lua, Python C/C++ C/C#+, Python  Java, JavaScript, Any* Any
language < Matlab, Octave

Relatively Relatively Depends on Depends on Depends on

Code execution speed fast 2 fast ? Fast Fast programming  programming  programming

language language language
Communication lag None * None * None None Yes Yes Yes
5 S Python: Python: ZeroMQ or
Communication channel ZeroMQ * ZeroMQ * None None WebSockets ROS / ROS2 ZeroMQ

Control entity can be fully -
contained in a scene or Yes No No ‘No No No No
model, and is highly portable

oy Yes, Yes, Yes, Yes,
Stepped operation inherent inherent inherent inherent e e ES
3 2 No (threads No (threads
T Yes, via Yes, via 4 e v
Non-stepped operation SR e available, but APl | available, but API Yes Yes Yes

access forbidden) accusﬁubiddm) ¢

! Depends on ROS / ROS2 bindings

2 Depends on the progr ing | , but the execution of API functions is very fast

* Lua scripts are executed in CoppeliaSim's main thread, Python scripts are executed in separate processes
4 Stepped as in synchronized with each simulation step

Figura 9. Tabla comparativa de los 6 métodos de control

Estas oportunidades de interconexién entre distintos programas que Coppelia ofrece, serén
fundamentales para utilizar algoritmos mucho mas complejos de lo que estan disponibles en
Coppelia y controlar asi la escena en tiempo real. Para este proyecto, se combinaran los script
embebidos para el control de los objetos del escenario tales como los semaforos o el
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funcionamiento basico del vehiculo mientras que se utilizaran el nodo BlueZero para realizar la
conexion Matlab-Coppelia y una API externa para obtener la informacion de Coppelia que se
procesara posteriormente en Matlab.

Ademas, este software es compatible con Windows, Linux y macOS y tiene 3 versiones
distintas:
e CoppeliaSim Player: version estandar, gratuita para todos los publicos.
e CoppeliaSim Pro: version comercial, cuenta con todas las opciones aunque es de
pago.
e CoppeliaSim Edu: misma version que la Pro solo que disponible de forma gratuita
para usos educativos.

Coppelia Robotics, ofrece en su web un extenso manual [32] sobre este software lo que
facilita enormemente el aprendizaje de este programay rompe con las barreras iniciales que este
podria suponer en entornos educativos. A continuacion, se describiran alguno de los aspectos mas
importantes de este programa para ofrecer una idea general del funcionamiento de este, y lograr
asi, una mayor comprensién del entorno de simulacion antes de entrar en la parte técnica del
proyecto.

3.1.1. Interfaz de usuario

Coppelia Sim, estd compuesta por dos ventanas que se ejecutan de forma simultanea y se
explican a continuacion:

e Ventana de consola: muestra los complementos cargados y si el proceso de encendido
ha sido completado con éxito, aunque no tiene mayor uso durante la ejecucion del
programa exceptuando el uso del comando print (en Lua) para mostrar la informacion
deseada. Se pueden crear varias ventanas simultdneas para mostrar en cada una de ellas
informacion en tiempo real, la siguiente figura muestra un ejemplo de ventana de consola
ejemplificativa.

Coppeliasim Edu

[CoppeliaSim:loadinfo]  plugin 'RRS1': loading...
[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'RRS1': load succeeded.
[CoppeliaSim:loadinfo]  plugin 'RemoteApi': loading...
[simExtRemoteApi:loadinfo] starting a remote API server on port 19997
[CoppeliaSim:loadinfo]  plugin 'RemoteApi': load succeeded.
[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'Ruckig': leading...
[CoppeliaSim:loadinfo]  plugin 'Ruckig': load succeeded.
[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'SDF': loading...
[CoppeliaSim:loadinfo]  plugin 'SDF': load succeeded.
[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'Subprocess': loading...
[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'Subprocess': load succeeded.
[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'SurfRec': loading...
[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'SurfRec': load succeeded.
[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'UI': loading...

[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'UI': load succeeded.
[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'URDF': loading..
[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'URDF': load succeeded.
[CoppeliaSim:loadinfo]  plugin 'URLDrop': loading...
[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'URLDrop': load succeeded.
[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'Vision': Lloading...
[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'Vision': load succeeded.
[CoppeliaSim:loadinfo]  plugin : loading...

[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'WS': load succeeded.
[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'ZMQ': loading...
[CoppeliaSim:loadinfo] plugin 'ZMQ': load succeeded.
[CoppeliaSim:loadinfo] checking for an updated CoppeliaSim version...
[CoppeliaSim:loadinfo] Failed checking whether this CoppeliaSim versien is up-to-date.
Please visit www.coppeliarobotics.com to verify

that you are running the last CoppeliaSim version.

Figura 10. Ventana de consola de CoppeliaSim
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e Ventana de aplicacion: es la ventana principal, en ella esta la escena donde se realiza la
simulacion junto con todas las herramientas y objetos que se van a utilizar, a continuacion,
se muestra la ventana de aplicacion de la escena de este modelo.
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2a3% 44400407

eeedeeeee

Figura 11. Ventana de aplicacion de CoppeliaSim

Dentro de la ventana de aplicacion, hay distintas herramientas que facilitan el manejo del
programa y de la simulacion, a continuacion, se incluye una imagen de la ventana de aplicacion
con cada funcionalidad discernida para su posterior explicacion.
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Aunque la mayoria de las ventanas se abren de manera flotante, es importante conocer donde
se puede encontrar cada herramienta para poder optimizar este software.
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1. Barra de ment general: Agrupa todas las funciones del software en grupos generales.

2. Barra de herramientas: Conjunto de herramientas que permite interactuar con la
escena en tiempo real mediante el movimiento de la camara principal, los objetos o
la configuracion de la ejecucion.

3. Barra de herramienta flotante: Funcionalidad similar a la anterior pero permite el
libre movimiento de esta o su eliminacion, esta mas enfocada a la personalizacion de
la interfaz grafica del programa.

4. Model Brower: Conjunto de objetos y modelos puestos a disposicion por CoppeliaSim
para realizar simulaciones, incluye desde robots o personas a objetos de mero adorno.

5. Scene hierarchy: Muestra la jerarquia de los objetos de la simulacién, permite
observar de manera rapida y visual la forma en la que estan agrupados los objetos y
la relacion entre estos.

6. Escenario: Lugar del software de simulacion donde se puede observar el escenario
utilizado para la simulacion.

7. Ventanas flotantes: Ventanas afiadidas para observar en tiempo real las imagenes
devueltas por las camaras o los sensores de vision afiadidos a la escena.

8. Cuadros de dialogo: Se generan mediante la barra de herramientas y son las opciones
mediante las cuales se interactia con la escena de manera precisa.

3.1.2. Modelos y objetos

CoppeliaSim ofrece una gran variedad de componentes y modelos para crear las simulaciones
necesarias y recrear de manera realista las condiciones dinamicas del mundo real, a continuacion,
se adjunta una figura con todas las categorias de objetos que se pueden afadir a la escena.
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Figura 13. Categoria de objetos de CoppeliaSim
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Todos estos objetos, pueden ser modificados por el usuario para recrear las caracteristicas que
sean necesarias, aunque todos ellos son de gran utilidad, en este caso se explicara en detalle solo
aquellos que se utilicen en el trabajo.
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e Shape: Conjunto de formas basicas que se pueden combinar y personalizar para formar
objetos mas complejos.

e Camera: Simula la instalacion de una camara, se utilizara para realizar el algoritmo de
control del sistema.

e Dummy: Permiten seguir trayectorias o caminos a los objetos de la simulacion.

e Path: Conjunto de dummies que forman cada camino, pueden ser rectos o curvos segiin
la disposicion de los dummies que lo compongan.

Mediante la combinacién de estos objetos, se podrd simular practicamente cualquier
circunstancia por muy compleja que sea, por lo que poseer un dominio completo de estos y
conocer las oportunidades que se ofrecen es fundamental.

3.1.3. Escena CoppeliaSim

La escena de CoppeliaSim utilizada en este proyecto recrea un entorno urbano en el que habra
distintas calles, una curva, varios cruces y varias rotondas de tal forma que el vehiculo se podra
probar con todos los problemas con los que se enfrentaria en el mundo real.

Figura 14. Escena CoppeliaSim
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Ademas, también es importante mencioanr la numerosa sefializacién que el vehiculo debera
detectar, y posteriormente actuar en consecuencia, a lo largo de la simulacion.

En la siguiente figura, se muestra toda aquella sefializaciéon empleada en la escena sobre la
que tiene lugar la simulacion.

Figura 15. Sefales escena Coppelia

Finalmente, es importante tener en cuenta el vehiculo de tipo Ackerman, encargado de
realizar realiza el trayecto deseado de manera autdnoma, junto con las caracteristicas de la camara
frontal de este. Gracias a esta camara, se obtiene la imagen que posteriormente servira al vehiculo
para circular, la siguiente figura, muestra el vehiculo utilizado para la simulacion de este proyecto

y todas aquellas pruebas necesarias para su realizacion.

Figura 16. Modelo del vehiculo autbnomo

3.2. Conexionado Matlab-Coppelia

La conexion entre Coppelia y Matlab se realiza mediante Remote API [33], la cual es una
libreria de codigo abierto que permite conectarse a través de la AP1 remota CoppeliaSim ZeroMQ

siguiendo las instrucciones que se detallan a continuacion:
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1. Librerias y scripts necesarios: Seran necesarios diferentes scripts y librerias para
poder conectarse en tiempo real con la simulacién e intercambiar informacidon con
esta en tiempo real. Ademas, serd necesaria la instalacion y activacion de esta
biblioteca en Coppelia . A continuacion, se adjunta una captura de los archivos del
directorio local necesarios para realizar esta conexion.

a chor.m
a RemoteAP|Client.m
a RemoteAPIObject.m T:45 MATLAE Code

B remotespidi 42 Extensidn de la ap...

jeromg-0.3.2,jar 27 Executable Jar File

Figura 17. Archivos necesarios para la interconexion

2. Preparacién del escenario de CoppeliaSim: Ademas de cargar la escena
anteriormente mencionada, sera necesario activar la biblioteca SMQ remote API
server desde la ventana que se muestra en la siguiente figura.

File Edit Add Simulation Tools m Scenes  Help
PE 3@ % |9 i
- Developer tools » PyRep (running)
b new scene | City_mvaltor Exporters » Visualization stream
{é} Sl:ene hierarchy __ Geometry / Mesh b WS remote API server (running)
City_rmvaltar (scene 2) (=]
= & Importers ’ ZMQ remote AFI server (running)
Be- & Kinematics ’
,H}' Misc 3
&
@\ =1 Tools »

Figura 18. Configuracion conexionado en Coppelia

3. Comandos para interactuar con la escena: Una vez realizada la configuracion
mencionada en los puntos anteriores ya sera posible interactuar con la escena por
codigo directamente desde la aplicacion de Matlab utilizando las funciones que se
detallaran en los siguientes capitulos.

3.3. Matlab

Este potente software de programacion es de pago, aunque al igual que Coppelia Sim, ofrece
una version gratuita para los estudiantes universitarios, con completo acceso a todas las
herramientas que este software ofrece. La siguiente figura muestra la oferta que Matlab hace para
los estudiantes.
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Acceso en todo el campus

Es posible que su centro educativo ya ofrezca
acceso a MATLAB, Simulink y otros productos
complementarios mediante una

infraestructura Campus-Wide License.

Obtenga MATLAB

MATLAB and Simulink Student
Suite

Incluye MATLAB, Simulink y 10 de los
productos complementarios mas utilizados,
asi como soporte integrado para prototipado,
pruebas y ejecucién de modelos en
plataformas de hardware de bajo coste.

Ver todos los productos

Figura 19. Ofertas Matlab para estudiantes [34]

Desde este software, se realiza el algoritmo de control del modelo y se controla la simulacién,
paraello, se usa un script general desde donde se controla completamente la simulacién en tiempo
real. De cara a mantener un orden dentro del script general y hacer que este sea sencillo de seguir
o0 modificar, se han creado funciones auxiliares para cada una de las partes del control y
almacenado estas en carpetas segun la siguiente disposicion.

Senales
13 funciones

Carril

— Funciones auxiliares ———— 44 funciones

| Control —

Path
16 funciones

— Script principal

| cédigo principal

}7

Conexion remota

Figura 20. Esquema arquitectura del directorio del cédigo del proyecto

Como se puede ver, el cddigo para el control del sistema se ha dividido en dos grandes grupos,
uno de ellos para las funciones auxiliares y el otro para el script principal y los scripts necesarios
para la conexion con Coppelia. De esta forma, se consigue un codigo muy nitido y facilmente
moldeable lo que es esencial de cara a su difusion en entornos educativos y a su escalabilidad en

proyectos mas complejos.
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Otra de las grandes ventajas que ofrece Matlab, es la enorme oferta de aplicaciones incluidas
dentro de este programa y que convierten a este software de programacion en una herramienta
muy versatil y potente. Todas estas aplicaciones estan incluidas dentro del paquete de Matlab
mencionado con anterioridad y no supondran ningun sobrecoste de cara al presupuesto final, a
continuacion, se muestra el conjunto de aplicaciones que Matlab ofrece.

MATLAE s
== P m (71 = Y Y =
&5 e g w & WA & =
Class Diagram |Code Analyzer Code Data Cleaner Dependency Experiment Profiler Test Browser
Viewer Compatibilit... Analyzer Manager

MACHIME LEARMNING AND DEEP LEARNING

531 b & &) & & &) al
Classification Deep Metwork Deep Metwork  MNeural Net Meural Met Meural Met Meural Met Regression
Learner Designer Quantizer Clustering Fitting Pattern Rec... Time Series Learner

MATH, STATISTICS AND OPTIMIZATION

Distribution Optimization
Fitter

CONTROL S5YSTEM DESIGN AND AMALYSIS

e 8 @ @&

Contral Contraol Linear System Model PID Tuner
System Desi...  System Tuner Analyzer Reducer
AUTOMOTIVE

& &

Drriving Ground Truth
Scenario De... Labeler

IMAGE PROCESSING AND COMPUTER VISION

W ™ 4 @ e o

Camera Color DICoM Hyperspectral Image Batch  Image Browser Image Labeler Image Region
Calibrator Thresholder Erowser Viewer Processor Analyzer
o e 0 1
@ @B A B ® = 8 @
Image Image Viewer  OCR Trainer Registration  Stereo Camera Video Labeler Video Viewer Volume
Segmenter Estimator Calibrator Segmenter
L]
Volume
Viewer

TEST AND MEASUREMENT

B 8 @

Arduino Hardware Raspberry Pi  Serial Explorer TCR/IP
Explorer Manager Resource M... Explorer

Figura 21. Conjunto de aplicaciones disponibles en Matlab

Aunque todas estas son muy Utiles para distintas caracteristicas, en los siguientes apartados
se explican detalladamente las utilizadas en alguna de las partes del algoritmo de control.

3.3.1. Deep Network Designer

Esta aplicacion, forma parte de la biblioteca Deep Learning Toolbox [35], Deep Network
Designer, facilita enormemente la creacion de una red neuronal convolucional [36] lo que se
utilizara en este proyecto de cara a la deteccion de la sefializacién, una parte fundamental de
cualquier vehiculo autbnomo.
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Una de las principales ventajas de esta herramienta, es la posibilidad que ofrece de seleccionar
un modelo de red concreto para utilizarlo como punto de partida, lo que simplifica y mejora los
resultados en comparacion con una red creada desde cero. Ademas, estas redes ya han sido
entrenadas anteriormente con mas de mil categorias de objetos y mas de un millén de imagenes
lo que mejoraréa los resultados del modelo [37]. Las redes que estan disponibles dentro de esta
herramienta se muestran en la siguiente figura.

MATLAB

nception-Reshe Inception.3 Reshe104 veG-19 VBG18 Alexet

Figura 22. Redes preentrenadas disponibles en Deep Network Designer

Es importante saber que cada red requiere un tamafio concreto de las iméagenes de entrada por
lo que, antes de utilizar cualquiera de ellas es importante reajustar las imagenes para que cumplan
con estos parametros y asi optimizar al maximo la red neuronal que se entrene. A continuacion,
se adjunta una tabla comparativa de todas las redes disponibles junto con una grafica comparativa
entre la precisién y la carga de CPU de todas ellas [36].

. Tamafio Parametros Tamario de entrada
Nombre Profundidad . ..
(MB) (millones) de las imagenes
SqueezeNet 18 5.2 1.24 227 por 227
GoogleNet 22 27 7 224 por 224
Inception-v3 48 89 23.9 299 por 299
DenseNet-201 201 77 20 224 por 224
MobileNet-v2 53 13 35 224 por 224
ResNet-18 18 44 11.7 224 por 224
ResNet-50 50 96 25.6 224 por 224
ResNet-101 101 167 44.6 224 por 224
Xception 71 85 22.9 299 por 299
Inception-ResNet-v2 164 209 55.9 299 por 299
ShuffleNet 50 54 1.4 224 por 224
NASNet-Mobile 20 5.3 224 por 224
NASNet-Large 332 88.9 331 por 331
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Nombre Profundidad Tamafo Parémetros Tamaﬁo_de}entrada
(MB) (millones) de las iméagenes

DarkNet-19 19 78 20.8 256 por 256
DarkNet-53 53 155 41.6 256 por 256
EfficientNet-b0 82 20 5.3 224 por 224
AlexNet 8 227 61 227 por 227
VGG-16 16 515 138 224 por 224
VGG-19 19 535 144 224 por 224

Tabla 2. Tabla comparativa redes Deep Network Designer

85— T T T T T T 1T T T LI

80 - l
Inception-ResNet-v2

NASNel-Large
Inception-v3

ResNet-101 . .Xceptbn
ResNet-50 . DarkNet-53 .

@EfficientNet-b0 DenseNet-201 e
DarkNel-19 @ NASNel-Mobile

75

— L 4
] o MobileNet-v2 N
= ResNet-18 VGG-16 VGG-19
E
8 .Goog_eNel
< g5 .
.
ShuffieNet
60 — 1
SqueezeNet
il .. |
AlexNel
50 L 1 | | | | 1 | 1 I | | 1 | | | |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 15 20 25 30 35 40

Relative Prediction Time Using GPU

Figura 23. Gréafica comparativa redes Deep Network Designer

Seguln estas comparativas, se escogeran las redes que mejor se adapten a los requisitos del
sistema y se probaran estas sobre la base de datos creadas para el entrenamiento y testeo de estas.
Ademas, esta herramienta permite modificar cada una de las capas que forman la red lo que es
muy importante de cara a adaptarla a este proyecto en particular. La figura 18 constata un ejemplo
de la ventana de esta aplicacion una vez seleccionada la red.
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New Unlack Fit @ ZoomOut | Auts | Analyze | Export
All Layers | to View Arrange -
NETWORK BUILD NAVIGATE LAYOUT | ANALYSIS | EXPORT
Layer library Designer Data Training H Properties
Input type Image
- INPUT - Output typs Classification
E imagelnputLayer - Number of layers 68
— .= Number of connections 75
= image3dinputLayer -——
E sequencelnputLayer
ﬁ featurelnputLayer —
E roilnputLayer s
~ GONVOLUTION AND FULLY CONNECTED
convolution1dLayer ——
—
ﬁ convolution2dLayer -
convolution3dLayer ="
groupedConvolution2dLayer
@ transposedConvidLayer ]
transposedConv2dLayer — Qverview
ﬁl transposedConv3dLayer i ‘
% fullyConnectedLayer — #
~ SEQUENCE =y
— M —
Ll ]

Figura 24. Ventana principal ejemplificativa

3.3.2. Color Thresholder

Esta herramienta de Matlab forma parte de la biblioteca Image Processing Toolbox [38], esta
aplicacién, permite segmentar una imagen dada segln los colores que la forman. Esta
segmentacion, se podra realizar mediante distintos espacios de colores segun el objeto que se
busque clasificar, a continuacién, se adjunta los espacios de colores ofrecidos junto con un
ejemplo de cada uno de ellos.
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Figura 25. Espacio de colores disponibles [39]

Esta aplicacién, sera fundamental a la hora de hacer la deteccién del carril o la deteccion de
la barra de las sefiales ya que se podra segmentar la imagen de manera muy visual. Dependiendo
de la imagen que se quiera clasificar, se seleccionara el espacio que mas facilite la umbralizacion
y una vez acabada esta se devolvera una funcion auxiliar que al ser llamada, realice la misma
segmentacién. A continuacion, se adjuntan dos figuras ejemplificativas sobre el funcionamiento
de esta aplicacion.
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Figura 26. Ventana inicial para la segmentacion por color

Figura 27. Segmentacién segun el espacio de color RGB

43



A% UNIVERSITAT | ey |
e l”‘_w} POLITECNICA Ssssnn] )
// DE VALENCIA Escmela Teenica Supenor de Ingenieria del Diszao

3.4. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Una red neuronal convolucional es un tipo de red neuronal artificial utilizada con el fin de
extraer las caracteristicas de una imagen para la posterior clasificacion de imagenes similares.
Para entrenarlas, es necesario aportarles una clasificacion manual sobre la cual puedan aprender
de una forma similar a la que lo haria el cértex visual del ser humano.

Para realizar esta clasificacion, se realiza un procesamiento en cascada, es decir, primero
identifica los rasgos mas generales y basicos para posteriormente entrar en detalles mas concretos.
El nombre de estas redes viene del procedimiento que estas siguen ya que aplican un filtro, o
kernel, convolucional a lo largo de los pixeles de la imagen para obtener el nuevo valor, su
funcionamiento es el siguiente.

Capa de partida

ol1T1 LQQ O Capa convolucionada
olof1fafitoot.. .. 1[4]3]4]1]
ofojofrfr]1]o 1{o]1 1]2{4}3]3
olofo[T]+{0o[0x_|0of1 =1142]3]4]1
0l0f1]1{0[0]|0OF~..|2[0]1 1{3]3]1]1
PHLILION0 [ Filtro utilizado Ak 1Bl
1{1]ofofo]ofo

Figura 28. Explicacion aplicacion kernel convolucional [40]

Al aplicar este filtro a lo largo de la imagen se obtiene una imagen nueva gque depende del
filtro aplicado, por lo que cuanto mas 6ptimo sea este, mejores resultados se obtendran. En la
siguiente figura, se muestra la aplicacion de un kernel sobre una imagen inicial y la imagen
resultante tras utilizar este.

28

24

28
24

hidden layer

Input layer

Figura 29. Aplicacion de un filtro convolucional
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Después de aplicar este filtro, tiene lugar un polling o reduccion donde se obtendran los rasgos
mas importante de la imagen y se desestimaran todas aquellas partes que no son importantes para
la clasificacion requerida. La imagen resultante, serd un mapa de caracteristicas de menor tamafio
y que contenga solo las partes deseadas, en la imagen que se adjunta a continuacion, se ha aplicado
un kernel vertical para remarcar las lineas que sigan dicha orientacion.

IMAGEN KERNEL CONVOLUCION APLICO RELU
DEL KERNEL
[
6 1[0]1] 1,2106/081.2 o| o|os|12
2(0/-2] |_’> b1,2/06}08/1,2 E >| olos| o|12
los los 1]o0]1] 1.2[1,2}1.2]1,2 of1.2| o]1.2
0.6(1.211,2/0,6 0{1,2| 0(06
|

Figura 30. Obtencién del mapa de caracteristicas [41]

Al repetir este proceso en repetidas ocasiones, se obtiene una clasificacion mucho més potente
que la original y que permitira al modelo clasificar imagenes nuevas con una precision muy alta.
La siguiente imagen, muestra las etapas que componen una red CNN de manera ejemplificativa,
aungue esta arquitectura podra variar ligeramente dependiendo de la red en particular.

N
S s § 5
IS g £ &
8 N < ~
S ) 5
@ < o <
ke} < () A
~ # 5
F ~ r;\/ v
Capa de partida (P & ] e Capa clasificadora
> & L
J (@ ; y .
L= T |
e :

Figura 31. Red neuronal convolucional [40]

Aungue un solo kernel no seria capaz de detectar formas complejas, al aplicar este proceso
de forma iterativa, se podran detectar cada vez formas méas complejas. Es por ello, que las CNN
se representan en forma de embudo de tal forma que la imagen se va comprimiendo espacialmente
hasta que se tienen todos los patrones de la imagen y una gran cantidad de mapas de caracteristicas
para realizar la clasificacion. EI funcionamiento de una CNN, de manera muy simplificada, seria
como se muestra en la siguiente figura.
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Figura 32. Arquitectura de una CNN [42]

3.5. Morfologia matematica

La morfologia matematica, es un conjunto amplio de operaciones que sirven para procesar
iméagenes basandose en distintas formas geométricas, el valor de cada pixel de salida se basa en
la comparacion de este pixel con sus vecinos. Se aplica exclusivamente sobre imagenes binarias
0 imagenes en escala de grises pero no tiene aplicacion sobre iméagenes en color [43].

Las dos operaciones principales de la morfologia matematica son:
o Dilataciéon (“imdilate”): El valor del pixel de salida es el maximo de los pixeles del
entorno, sirve para hacer los objetos mas visibles y rellenar posibles huecos.
e Erosion (“imerode”): El valor del pixel de salida es el minimo del entorno, sirve
para limar objetos y asperezas.

La figura mostrada a continuacion, ejemplifica una operacion de dilatacion sobre una imagen en
escala de grises.

Structuring Element

Il GBI IRl - -

3 Il 7 h}
16 14 17 18 15 21 16 16
23 af 3] 62 G4 60 68 57
126 128 124 122 125 125 127 128
132 130 133 132 131 132 130 132
140 138 137 143 138 137 134 140
143 141 138 142 140 134 144 143
138 142 137 138 138 132 136 142
Input Image utput Image

Figura 33. Aplicacion sobre una imagen en escala de grises [43]

Estas técnicas, pueden combinarse para realizar una apertura (erosién+dilatacion) si se desea
eliminar posible ruido en la imagen de entrada o cierre (dilatacion+erosion) si por lo contrario se
busca obtener imégenes mas robustas. Estas herramientas seran de gran utilidad para la
segmentacion del carril o la deteccion de la sefial eliminando asi posible ruido resultante de
operaciones anteriores.
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3.6. GPS y planificacion de la trayectoria

Como sistema alternativo a los planteados con anterioridad, se ha propuesto la
implementacion de un sistema de planificacidn de ruta por GPS mediante el cual el vehiculo podra
circular de manera autbnoma por la ruta méas corta. Para ello, se han utilizado un conjunto de paths
0 caminos que recorren toda la escena, para posteriormente y mediante un algoritmo de control,
seleccionar la ruta mas corta para realizar este desplazamiento.

Este conjunto de paths de Coppelia, tanto los originarios del repositorio [19] como los creados
para las partes modificadas que se explican en los capitulos siguientes, se almacenan en Coppelia
Sim dentro de un objeto padre llamado Meta segun la siguiente figura.

& Meta =
& StreetPaths
& CrossingPaths
& RoundaboutPaths
& Standard ParkingPaths

Figura 34. Agrupacién de las rutas en Coppelia

Para clarificar la jerarquia de las rutas dentro de esta variable meta se adjunta el siguiente

esquema.
[ Meta J

¥ ) h 4 X v ) ¥

StreetPaths | ‘ CrossingPaths ‘ ‘ RoundaboutPaths ‘ ‘ StandardParkingPaths

Figura 35. Esquema organizativo de las rutas

Como se puede ver en las dos figuras anteriores, se clasifican las rutas segun su tipo en calles,
cruces, rotondas o parking, de esta forma la transmision de los datos a Matlab se realiza de manera
comprimida mediante un Unica linea de cddigo. Posteriormente, se descomprimira esta
informacién ya en Matlab y se realizara la planificacion de la trayectoria mediante el algoritmo
de control creado con este proposito.

4. Deteccion de senales

A lo largo de este capitulo, se explica de manera detallada el algoritmo utilizado para la
deteccion de las sefiales. Para ello, se divide este capitulo en distintos apartados donde se
desarrollen en profundidad las distintas etapas que componen este algoritmo y que habilitaran el
funcionamiento del vehiculo en funcion de estas.

En ese trabajo, se ha decidido que el procesamiento de las sefiales se realice mediante redes
neuronales convolucionales ya que, como se ha explicado en el capitulo anterior. Las
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oportunidades que estas ofrecen en su escalabilidad y de cara al futuro son iddneas para un
proyecto de estas caracteristicas.

Ademas, aunque ya en el capitulo del estado del arte se explicd que las redes preentrenadas
son mejores en este tipo de aplicaciones, se ha desarrollado una red neuronal propia para esta
aplicacién en exclusiva.

4.1. Creacion de la Data base

Para poder entrenar una red neuronal, es necesario tener una base de datos con imagenes de
cada tipo de objeto, en este caso sefial, que se quiera analizar lo suficientemente larga y completa
como para que represente de manera plena y fehaciente las situaciones donde se utilizara esta
red. En este caso, se hara la clasificacion sobre las imagenes que devuelve la cAmara directamente
sin segmentarlas o tratarlas, con ello, se desea lograr que la red entrenada sea capaz de adaptarse
a todo tipo de sefializacion sin requerir de otras caracteristicas o rasgos extras.

4.1.1. Escena Coppelia

Aunque el modelo final debe ser funcional sobre la escena que se ha explicado en el punto
3.1.3, para la obtencion de las imégenes de la base de datos se ha decidido modificar esta
ligeramente para mejorar la calidad de la base de datos.

Las dos modificaciones principales que se han realizado son:

¢ Eliminacion de edificios: En la escena utilizada para la obtencion de la base de datos,
se han eliminado los edificios que aparecen en el entorno. Esto se debe, a que al ser
estos muy grandes en comparacion con las sefiales, podrian hacer al modelo incurrir
en falsos positivos y que la red no detecte la sefial sino su entorno.

e  Modificacion de las sefiales: Por el motivo mencionado en el primer punto, se han
movido las sefiales a posiciones diferentes a lo largo de la obtencion de las imagenes.
Ademas, se ha comprobado que cada imagen de la base de datos solo contenga una
senal ya que, con esta red neuronal se querra detectar las sefiales de manera clara e
individual. Posteriormente, y en caso de detectar varias sefiales simultdneamente
durante la ejecucion, se seleccionara la mas cercana al vehiculo mediante el
tratamiento de la imagen por las funciones auxiliares que se veran en los siguientes
apartados.

Una vez hechas estas modificaciones, la escena de entrenamiento desde el plano cenital se veria
de la siguiente forma.
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Figura 36. Planeo cenital de la escena entrenamiento

4.1.2. Obtencion de las imagenes

Este tipo de redes, requieren bases de datos muy grandes, en torno a 600 imagenes por
categoria aunque esta cifra varia dependiendo de la dificultad de la clasificacion esperada, y
teniendo en cuenta que este enotrno tiene 9 sefiales distintas, esto supondria una enorme cantidad
de tiempo guardando y etiquetando imagenes. Para agilizar este proceso, se ha creado un script
en el cual se seleccionan las caracteristicas bajo las cuales se desea que se ejecute la simulacion
(nimero de imagenes a capturar y orientacion y traslacion de la cdmara) y se clasifican estas en
la categoria pertinente.

A continuacion, se muestran el fragmento del script donde se inicia la simulacion aunque esta
parte del codigo serd necesaria siempre que se requiera una conexion entre Matlab y Coppelia.

% Inicio simulacidn

client = RemoteldPIClient();
sim = client.getObject( 'sim')};
fprintf{'Program startedin");
client.zetStepping(true);
sim.startsimulation();

client.step();

startTime = sim.getSimulationTime();
t = startTime;

Figura 37. Cédigo para iniciar la simulacion
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La siguiente figura, se corresponde con el fragmento de codigo donde se definen las

caracteristicas bajo las cuales tiene lugar la simulacion, remarcar que estos son ejemplificativos
y variaran dependiendo del objetivo de la simulacion.

% Angulos iniciales =sobre los que aplicar variacidn (en grados)
angulos_iniciazles = [B6.383, @.@1, -8.383];

% Nimero de imdgenes a capturar
inicio_img = @;
num_imagenes = inicio_img + 188;

% Rango de variacidn de orientacidn de la camara
rango_orientacion = 5;

% Rango de variacion de posicion en los ejes x e y

rango_posicion_x = 8.3;

rango_posicion_y = 8.3;

capturas_realizadas = inicio_img; % Contador de imagenes capturadas

Figura 38. Configuracion caracteristicas simulacion

Cabe destacar, que aunque en el entorno real no habra oscilaciones ni baches, con el fin de
enriquecer la red y el sistema, se afiaden rotaciones aleatorias a la toma de imégenes. De esta
forma, si la red es capaz de detectar y analizar las sefiales en estas circunstancias limites, en unas
condiciones normales de ejecucion funcionard de manera impecable.

La captura de las imagenes desde Coppelia a Matlab se realiza mediante la funcidn getimage
que se adjunta a continuacion, donde sim es el objeto de la simulacion definido al inicio y handle
el sensor de visién que se utiliza para tomar estas. Mediante esta funcion se obtiene la imagen
captada y se adapta a las caracteristicas necesarias para trabajar con ella en el futuro.

function img = getImage(sim, handle)
[img, resx, resy] = sim.getvisionsensorCharImage{handle);
img = flip{permute(reshape(img, 2, resx, resy), [2 2 1]}, 1);
end

Figura 39. Funcidn getimage
El conjunto de caracteristicas definidas en la figura 38, y que definen los rangos de

variabilidad entre los que se modificara el vehiculo en cada iteracion, se aplican mediante las
siguientes lineas de cddigo.
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while © - startTime < 28 & capturas_realizadas < num_imagenes
% Generar y aplicar orientaciones y posiciones aleatorias
for i = inicio_img:num_imagenes
client.step();
wisionsensorHandle = sim.pgetObject(’/viewlamera'};

% Capturar imagen
img = getImage(sim, visionSensorHandle);

% Generar angulos aleatorios para los ejes X, ¥ y 2

gngulos_aleatorios = randi([-rango_orientacion, rango_orientacion],| 1, 3};
% Valor entre -rango_posicion_x y rango_posicion_x

posicion_x_aleatoria = {(2*rand - 1} * rango_posicion_x;

% Valor entre -rango_posicion_y y rango_posicion_y

posicion_y_aleatoria = {(2*rand - 1} * rango_posicion_y;

% Aplicar wvariacidn a los dngulos iniciales
angulos_nuevos = angules_iniciales + angulos_aleatorios;

% Enviar comando para establecer la orientacidn del sensor
sim.setbbjectOrientation{visionSensordandle, -1, angulos_nuevos*pi/lEg);

% Obtener la posicidn actual del sensor
posicion_actual = sim.getdbjectPosition{visionSensorHandle, -1};

% Acceder al contenido de la celda para obtener el wvector numérico

posicion_actual = cellimat(posicion_actual);

% Aplicar wvariacidn a la posicidm en los ejes X e

nueva_posicion_x = posicion_actual(l) + posicion_x_aleatoria;
nueva_posicion_y = posicion_actual(l) + posicion_y_aleatoria;

% Establecer 1la nueva posicidn del sensor

nueva_posicion = [nueva_posicion_x, nueva_posicion_y, posicion_actual{3}];
sim.setlbjectPosition{vision®ensorHandle, -1, nueva_posicion);

% Reorganizar y guardar la imagen en formato PNG

imwrite(img, nombre_archivo);

disp(["Imagen ', num2str({capturas_realizadas + 1}, ' capturada y guardada']);

capturas_realizadas = capturas_realizadas + 1;

T = sim.getSimulationTime(};

nombre_archivo = fullfile('../../../Images\5top', sprintf{ Stop_¥d.png", capturas_realizadas + 1));

Figura 40. Cddigo principal para hacer la Data base

Unavez se tienen todas las imagenes etiquetadas en sus respectivas categorias, se podra pasar
a la siguiente etapa, preparar las imagenes de esta base de datos para el posterior entreno de una
red neuronal, el codigo completo se encuentra de manera integra en el anexo 1.1.

4.2. Preentrenamiento

Antes de entrenar la red neuronal, es importante preparar las imagenes para optimizar el
entrenamiento de esta. En este caso, las etapas de preentramiento son el etiquetado o labeling, el
redimensionado o resizing y la division de las imagenes o spliting en las carpetas de
entrenamiento, validacion y test.
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4.2.1. Labeling

Esta etapa, sirve para clasificar las imagenes segun la sefial que deba ser detectada en ellas,

otorgando a cada una de ellas la identificacion que debera ser corroborada por la red en el

entrenamiento posterior.

En este modelo, la etapa de etiquetado esta integrada en el cddigo del anexo 1.1 ya que de
esta manera el proceso serd mas eficiente y no se tendra que revisar y etiquetar las cerca de 6000

imagenes manualmente. La parte del cddigo que realiza esta funcion se adjunta a continuacion:

iB0Organlizar ¥y guardar la 1

’crbre_ar-:'ix-:n. = -+'.'_1+'i'_-5:: R N

el -]

g’, capturas_realizadas + 1));

imarite(img,

nombre_archivo);

Figura 41. Etiquetado automaético de las im&genes

Una vez capturadas todas las imagenes, estas quedaran ordenadas en el directorio local de la

siguiente forma:

B Callgjon
B Limite velocidad 30
- Parking
B Paso de peatones
@8 Prohibido
Bl Rotonda
Bl Semaforo
Sentido dnico
i stop

Figura 42. Data base ordenada y etiquetada

4.2.2. Resizing

Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos
Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos
Carpeta de archiv

Carpeta de archivos

Como ya se menciono en latabla 2, cada red neuronal requiere un tamafio de las imagenes de
entrada concreto y por lo tanto las imagenes de nuestra base de datos debe ser redimensionada

para adaptarse a la caracteristicas necesarias de cada red.

Al igual que en el apartado anterior, este resizing se realizara de manera automatica mediante
un script de Matlab. De esta forma, se logra redimensionar, y agrupar en una nueva carpeta, las
imagenes de nuestra base de datos mediante una sola ejecucion, el codigo completo utilizado para

realizar esta tarea se encuentra en el anexo 1.2.

Mas en particular, la funcién que realiza el redimensionado de las iméagenes es la funcion
imresize, la cual recibe como parametros de entrada la imagen original y las dimensiones deseadas
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de la imagen final, en la siguiente figura se muestra un ejemplo de como se usaria esta funcion
para obtener una imagen de salida de 224x224.

% Redimensionar las imdgenes
k = imresize(im, [224, 224]);

Figura 43. Comando imresize

4.2.3. Splitting

Una vez todas las imagenes estan ya en el formato correcto, el Gltimo paso seré repartir estas
iméagenes en tres categorias distintas segun su funcién (entrenamiento, validacién y test). Las
iméagenes de entrenamiento seran las utilizadas para entrenar la red y deben ser mayoria, en este
caso el 70% de la base de datos, aunque este valor podra variar ligeramente dependiendo de la
aplicacién.

La parte de validacién (un 20% en este proyecto), también se usa para el entrenamiento de la
red aunque solo para optimizar la red mediante los hiperparametros, que se reajustaran durante el
entrenamiento del modelo a medida que este tiene lugar.

La Gltima parte de las imagenes, las de test (un 10% en este caso), no se tiene en cuenta para
entrenar la red sino que se utilizaran para comprobar la eficiencia de la red y los resultados que
esta devuelve con un conjunto de imagenes que no ha trabajado con anterioridad.

Este split se puede realizar de diferentes formas, e incluso la propia herramienta de
entrenamiento de la red permite hacerlo, pero en este caso se hara mediante un script de Matlab
que las divida de manera aleatoria y mediante los porcentajes deseados, en este caso 70-10-10.

Lo primero que se hace, al igual que en los demas casos, es proporcionar las carpetas en las
cuales se encuentran las imagenes que se deben repartir, lo que se realiza mediante el siguiente
fragmento de codigo.

folderMame = "../../Images resized\Images sin edificios’;
srcDir = fullfile(folderName);
srcSubfolders = dir(fullfile({srcDir, '**'});

¥ Eliminar carpetas que no sean subcarpetas
srcsubfolders = srcSubfolders([sreSubfolders.isdir] & ~stromp({srcSubfolders.name}, ".") & ~stromp({srcSubfolders.name}, ".."'));

Figura 44. Direccién carpetas para el Split

Posteriormente, el reparto se hard asignando una cierta cantidad de iméagenes, segun el
porcentaje requerido, a cada carpeta hasta haber repartido todas las imagenes. El indexado de las
imagenes y el reparto de estas se hace mediante el cddigo mostrado en las dos siguientes figuras.

% Obtener los indices de diwvisian

[numTrain, numvVal, numTest] = dividerand{numImages, trainRatio, walRatio, testRatio);

Figura 45. Obtencion de los indices de las im&genes
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¥ Copiar las imdgenes a las carpetas correspondientes
for k = 1:length{numTrain)
imgMame = srcFiles{k)}.name;
imgPath = fullfile{subfolderPath, imgMame);
copyfile(imgPath, fullfile{trainFolder, imgName));

for k = (length{numTrain}+1):(length{numTrain} + length{numVYal))
imghame = srcFiles{k}.name;
imgPath = fullfile({subfolderPath, imgMame);
copyfile(imgPath, fullfile({valFolder, imgMame));

for k = (length{numTrain) + length{numVal)+l):numImages
imghame = srcFiles{k}.name;
imgPath = fullfile({subfolderPath, imgMame);
copyfTile(imgPath, fullfile{testFolder, imgMName));

Figura 46. Bucles para el Split de las imagenes de la base de datos

El cddigo completo se encuentra en el anexo 1.3.

4.3. Soluciones propuestas

Para cumplir esta funcionalidad, se han propuesto tres redes distintas, con dos arquitecturas
distintas, para posteriormente comparar los resultados y elegir la mejor opcion para este modelo.
La primera arquitectura planteada sera la deteccion de las sefiales con las imagenes ya recortadas
lo que aunque facilita enormemente el proceso de detencién aunque dificulta el procesamiento de
la imagen general para la obtencion de este recorte. La red que se basa en esta arquitectura se
expone detalladamente en el siguiente capitulo.

4.3.1. SqueezeNet

La primera red entrenada es la red SqueezeNet, esta, destaca por su gran precision en relacion
con su consumo de CPU (figura 22), esto sera especialmente Gtil en este proyecto ya que se
buscara obtener no solo una opcién eficaz sino que sea eficiente.

Para este entrenamiento, se ha utilizado el conjunto de iméagenes facilitado por los creadores
de la escena [19] en el cual las im&genes de las sefiales estan recortadas para que solo se observe
la sefial en si, la siguiente figura, ejemplifica una de estas imagenes una vez ya ha sido
redimensionada con el codigo del anexo 1.2.
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La principal ventaja de esta arquitectura es la facilidad mediante la cual la red sera capaz de
detectar sefiales una vez las imagenes de entrada han sido recortadas lo que teniendo en cuenta la
profundidad de la red sera determinante.

4.3.1.1. Entrenamiento

El entrenamiento de esta red neuronal convolucional se ha realizado mediante la herramienta
de Matlab Deep Network Designer que se explicé en el punto 3.3.1, para ello, se han modificado
las capas finales de la red para que esta tenga en cuenta 10 grupos distintos y se le ha subido el
peso a estas para que sean mas determinantes.

Estas modificaciones se han realizado en la Gltima capa convolucional y en la capa de
clasificacion, la arquitectura resultante de esta es la siguiente:

Layer library

* INPUT

E imagelnputLayer
image3dinputLayer
E sequencelnputLayer
ﬁ featurelnputLayer
roilnputLayer

~ COMNVOLUTION AND FULLY CONNECTED

convolution1dLayer
convolution2dLayer

@ convolution3dLayer
groupedConvolution2dLayer
@ transposedConvidLayer
transposedConv2dLayer
transposedConv3dLayer

g fullyConnectedLayer

~ SEQUENCE
—

H

= Designer Data Training

Figura 48. Arquitectura red SqueezeNet
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Los datos que se usaran para este entrenamiento seran los de entrenamiento y validacion ya
que los de test se reservaran para probar la red una vez esta ya ha sido entrenada.

{4 Import Image Classification Data = [m} X
TRAIMING VALIDATION
Import image classification data for training. Import validation data to help prevent overfitting.
Data source: | Folder r | Data source: | Folder v |
Select a folder with subfolders of images for each class Select a folder with subfolders of images for each class

C:\Users\MarioiDesktop\ElectronicatElectronica #TFG\TFG | [ Browse

|C \UsersiMario\Desktop\Electronica\Electronica 4TFG\TFG | [ Browse ]

AUGMENTATION OPTIONS

Random reflection axis x O Y O

Random rotation (degrees) Min: Max: mg
Random rescaling Min: Max:
Random horizontal translation (pixels) Min: mg Max:
Random vertical translation (pixels)  Min: ma Max: me

[ 1| Images will be resized during training to match network input size.

Figura 49. Opciones para importar la base de datos

Como se puede observar en la figura anterior, las imagenes que se utilizaran son rotadas y
reescaladas para enriquecer aun méas la red, una vez aplicados estos ajustes los datos de
entrenamiento se muestran a continuacion.

Training data by class

Data: hrammg v
3500 T
£ 3000 Source: \Train
S 2500 Observations: 7982
2000 Classes: 10
< 1500 Most observations:  Reversed (3178)

Fewest observations: Prohibido (270)

Class label

Show random observations of: | <All classes> v

1 Nimca

Reversed Callejon Limite velocidad 30 Reversed Limite velocidad 30

Figura 50. Training Data para SqueezeNet

Las opciones para realizar el entrenamiento de la red con estas imagenes se muestran a
continuacion.
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4| Training Options = O *
= Frequently Used
Solver [sgdm v |
InitizlLearnRate | 0.001|-=
MiniBatchSize | 128 =
MaxEpochs | 0=
ValidationFrequency | =
k Solver
k Leam Rate

¢ Normalization and Regularization
# Mini-Batch

¥ Validation and Output

¢ Gradient Clipping

+ Hardware

» Checkpoint

[ Ok ] [ Cancel ]

Figura 51. Opciones entrenamiento SqueezeNet

Tras entrenar la red durante un breve periodo de tiempo, menos de 49 minutos en este caso
lo que es muy poco para una red de este tipo, se obtienen los siguientes resultados.

4\ Deep Network Designer - o X

@ b B ¥

Training | Train | Export Training  Export

Options Plot -
OPTIONS | TRAIN EXPORT ry
=| Designer Data Training

A Results
Training Progress (05-Mar-2024 20:10:00)
Validation accuracy. 96.99%
Training finished: Stopped manually
Final Training Time

Start time: 05-Mar-2024 20:10:00
Elapsed time: 48 min 48 sec

. Training Cycle

£ Epoch: 40710

g Iteration: 191 of 620

3

E Iterations per epoch: 62
Maximum iterations: 620
Validation
Frequency: 50 iterations

10 5
Epoch 1 . . : Epoch 2I - Epoch I3 : EpochI £ Other Information
0 .
0 20 %0 50 80 100 120 140 160 180 500/ WAL fesolwE .S Single CEU
Iteration Learning rate schedule: Constant
Leamning rate: 0.001
4 Leam more
Accuracy
Training (smoothed)
Training
e EDOCTD s i i i OO °
100 120 140 160 180 200 e i; Valldation

Iteration
Loss

Figura 52. Resultados entrenamiento SqueezeNet
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Como se puede observar, los resultados son muy buenos ya que se alcanza el 97% de precision
sobre las imagenes de validacion lo que podria rozar la perfeccion mediante la utilizacion
algoritmos de control que eliminen los falsos positivos.

4.3.1.2. Resultados (Test)

Aunque los resultados han sido buenos en la fase de entrenamient, se han creado dos scripts
adicionales para probar el funcionamiento de esta con las imagenes que se reservaron para el test.
El primero de ellos, recorrera todas las imagenes del test y utilizara con cada una de ellas la red
entrenada para mostrar en una figura los aciertos y fallos resultantes.

En las siguientes figuras se adjunta el procedimiento para obtener las imagenes requeridas,
procedimiento analogo al utilizado en el script de preentrenamiento, junto con la creacion de una
carpeta para almacenar todas aquellas detecciones fallidas de cara a posibles analisis manuales
posteriores.

sin edificios\Test';

i

ge

(1)

folderName = '../../Images resized\Im
srcDir = fullfile({folderName);
srcsubfolders = dir(fullfile{srcDir, "*'});

Figura 53. Direccién de las imagenes del test

% Crear una carpeta para las detecciones fallidas
outputFolder = fullfile(srcDir, "../detecciones_f
if ~isfolder(outputFolder)

mkdir{outputFolder);

allidas");

end

Figura 54. Direccién carpeta para los fallos

Ademas, se ha creado una funcién auxiliar para asignar un color a cada sefial con el fin de
mejorar el muestreo de los datos finales, esta funcion se adjunta a continuacion.
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%% Funcidn para clasificar cada imagen por el objeto detectado

function color= seleccion_colores(tipe)
switch tipo
case "Callejon’

color = "r"; % Rojo
case "Limite velocidad 38°

color = 'g'; % Verde
case "Parking'

color = "b"; % Azul
case "Paso de psatones’

color = 'c"; % Cian
case "Prohibido’

color = 'm"; % Magenta
case "Reversed’

color = "y"; % Amarillo
case "Rotonds’

color = "k"; % Negro
case "Semaforo’

color = [@.5 8.5 @.5]; ¥ Gris
"sentido dnico’

color = [1 8.5 @]; % Naranja

case "Stop’

Case

color = [@ 1 1]; % Turquesa
otherwise
color = 'k'; % Por defecto, negro

end

Figura 55. Funcion seleccion de colores

Los resultados de aplicar este script, que se encuentra integro en el anexo 1.4, se adjuntan a

continuacion:

Confianza

Confianza

Probabilidad Media Aciertos: 0.99

100 == ™
. '.. ": -
B0 L
&0 - . o . .
(1] 500 1000 1500 2000 2500
Nimero de imagenes
Probabilidad Media Fallos: 0.633
100
Bﬁ -
&0 e S T | P
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Mimero de imagenes ® Callgon
L Limite valocidad 30
®  Parking
Pazo da paatonas
L Praohibida
Ravarsad
[ ] Rotanda
®  Samafora
[ Santido Onica
Stop

Figura 56. Gréfica resultados SqueezeNet
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Resultados:

Niumero de detecciones correctas:26l9

Niumero de errores de deteccidn:43

Porcentaje de acierto:98.3847%

Certidumbre en detecciones correctas:0.%9045

Certidumbre en errores de deteccidn:0.63336

Figuras con las probabilidades de deteccidn v £l valor medio generadas.

Figura 57. Resultados SqueezeNet

Como se puede observar, los resultados de esta red neuronal son muy buenos y coinciden con
los que se habian obtenido en el entrenamiento por lo que se puede deducir que este fue bueno y
que la red neuronal funciona correctamente.

Sin embargo, se ha creado otro script para demostrar de forma grafica estos resultados, este,
genera un video donde se analiza cada imagen del test y se afiade al fotograma la deteccion
realizada y la confianza en la deteccidn. Esto permite observar de forma gréfica los resultados de
este test en tiempo real y optimizar el modelo en caso de ser necesario, el codigo utilizado para
escribir sobre las imagenes es el siguiente:

% Mostrar el titulo en el video
titleText = string(label) + ": " + num2str{le@*max(probs),3) + "&";
I = insertText(I, [10 18], titleText, ‘FontSize', 16, 'BoxColor', 'green’, 'BoxOpacity', .3, 'TextColor', 'white');

Figura 58. Escritura en la imagen

A continuacion, se adjunta un frame del video que se obtiene al realizar esta prueba, el codigo
completo de este script se puede encontrar en el anexo 1.5.

Callejon: 99.9%

Figura 59. Fotograma ejemplificativo del video creado por el script de test
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4.3.2. Resnet50

Aunque se ha utilizado la misma herramienta en ambos casos, Deep Network Designer, en
este caso se plantea una arquitectura distinta ya que en vez de utilizar las imagenes ya recortadas
que se ofrecia en el repositorio de git [19], se utilizaran las herramientas mencionadas en el punto
4.1.

Es por ello, que como en este caso la deteccion de sefiales serd mucho mas compleja, ya que
los pixeles de la sefial representan un porcentaje muy pequefio de la imagen total. Es por ello, que
se ha decidido optar por una red mas potente, lo que se puede comprobar observando la gréafica
comparativa de la figura 23.

4.3.2.1. Entrenamiento

Ademas de las técnicas mencionadas al principio de este capitulo, seran necesarias ciertas
modificaciones, como ya se menciond con la SqueezeNet, para adaptar la arquitectura de la CNN
al caso particular de este modelo.

La modificacidn que se realiza sobre las capas de esta red, tiene como fin ajustar el filtro de
salida a 9 categorias (ya que en este caso no se afiadiran las imagenes reversed por su falta de
aplicabilidad), y el peso de la dltima capa convolucional para que esta sea 10 veces mas
determinante.

La siguiente figura, muestra una vision general de la arquitectura de la red Resnet50 junto
con la capa gue ha sido modificada por los motivos mencionados anteriormente.
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Figura 60. Arquitectura modificada Resnet50
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Como se puede observar a simple vista, esta red cuenta con muchas mas capas que el modelo
anterior lo que hard que el proceso de entrenamiento sea mucho mas largo. El proceso de
importacion de los datos de entrenamiento para esta red se realiza de manera analoga al proceso
realizado con la red SqueezeNet, solo gue en este caso, con la base de datos creada para este
objetivo en particular.

Sin embargo, debido a que en este caso ya se realizaron las transformaciones y rotaciones en
la captura de las imégenes realizar estas cuando se importen las imagenes serd redundante. A

continuacion, se adjuntan los datos de entrenamiento ya importados para el entrenamiento de esta
red.

Training data by class

Data: Training v |

Source: ..Images Resnet50
Observations. 9970

Classes 9

Most observations:  Limite velocidad 30 (1200}

Fewest observations: Semaforo (872)

& - 50 " & & o o n
o o o o PR @ o o =
P = ¢ & o
K

Class label

Show random ebservations of: | <All classes> v |

Callejon Stop Prohibido Sentido tnico Rotonda

Figura 61. Data de entrenamiento Resnet50
Cabe destacar, que en este caso el nimero de imagenes de cada sefial, incluso sin utilizar las

reversed, sera mayor en esta aplicacion ya que al ser mas complejo el procedimiento, seran
necesarias mas muestras, las opciones de entrenamiento se observan en la siguiente figura.

62



W

I

%/ DE VALENCIA

\ UNIVERSITAT
)] POLITECNICA

4| Training Options = O Pt

~ Frequently Used
Solver [sgdm v |
Initiall earnRate | 0.0011-=
MiniBatchSize | 1282
MaxEpochs | 1[“%{
ValidationFrequency | 30 =

» Solver

» Leamn Rate

» Normalization and Regularization

» Mini-Batch

¢ Validation and Qutput

¢ Gradient Clipping

» Hardware

» Checkpoint

[ OK ] [ Cancel ]

Figura 62. Opciones entrenamiento Resnet50
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Tras realizar el entrenamiento de esta red neuronal, con las opciones configuradas en la figura
anterior, la gréfica resultante del entrenamiento de esta red durante casi 5 horas es la siguiente.
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