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Resumen

En este trabajo se propone un modelo de Red Neuronal Hibrido compuesto
por capas de Convolucién y Recurrentes para realizar el control de un vehiculo
simulado en el Sistema Operativo Robético. El vehiculo en cuestiéon es datado
de sensores visuales y espaciales que permiten la percepcién del entorno, esta
informacioén es procesada por el modelo neuronal para extraer informacién visual

del camino y transformarla en dngulos de giro del volante.

El modelo en cuestién se deriva de un modelo secuencial llamado Chauffeur
utilizado para evaluar la correcta predicciéon de direcciéon de un vehiculo en condicio-
nes climdticas no favorables. El modelo propuesto cambia el bloque convolucional
del Chauffeur por un bloque llamado convolucién distribuida en el tiempo, que
toma como entrada secuencias de imagenes en lugar de una sola. Las secuencias de
entrada se conforman de imagenes con canal de profundidad creadas a partir de
la fusién de sensores visuales y espaciales. Ademads, realiza el ajuste de las capas
recurrentes a partir de pesos sindpticos autodirigidos y reduce la informacién para
emitir el control del vehiculo a partir de una neurona con funcién de activacion
Tangente Hiperbolica.

La propuesta fue comparada con su forma base para demostrar la mejoria,
desglosandose la evaluacion en la tarea de clasificaciéon y autonomia del vehiculo
utilizando métricas reportadas en la literatura y proponiendo nuevas formas de
medicién. También se comparé con el modelo neuronal profundo mas citado de
la literatura, el cual es propuesto por investigadores de la empresa NVIDIA. Se
realizaron entrenamientos equitativos usando la base de datos propuesta creada a
partir de fusién de sensores, adaptando la estructura tensorial para que cada modelo
reciba solamente los datos para los que fueron disefiados. De igual manera, los
experimentos se realizaron en la simulacién disefiada con cuatro tipo de escenarios
distintos. Los resultados muestran que el modelo propuesto otorga al vehiculo
una mejora media en la autonomia de 11.4% con respecto a los métodos de
comparacion en escenarios libres, y que el uso del canal de profundidad mejora en

8.9% la autonomia en escenarios con obstdculos.



Abstract

This document proposes a Hybrid Neural Network model composed of Convo-
lution and Recurring layers to control a simulated vehicle in the Robotic Operating
System. The vehicle in question is dated to visual and spatial sensors that allow the
perception of the environment, this information is processed by the neuronal mo-
del to extract visual information from the road and transform it into steering angles.

The model in question is derived from a sequential model called Chauffeur
used to evaluate the correct direction prediction of a vehicle in unfavorable weather
conditions. The proposed model changes the convolutional block of the Chauffeur
to a block called time-distributed convolution, which takes as input sequences
of images instead of just one. The input sequences are made up of images with
depth channels created from the fusion of visual and spatial sensors. In addition,
it adjusts the recurrent layers from self-directed synaptic weights and reduces the
information to emit control of the vehicle from a neuron with Hyperbolic Tangent

activation function.

The proposal was compared with its base form to demonstrate improvement, di-
saggregating the evaluation in the task of classification and autonomy of the vehicle
using metrics reported in the literature and proposing new forms of measurement.
It was also compared with the most cited deep neuronal model in the literature,
which is proposed by researchers at NVIDIA. Equitable training was done using
the proposed database created from sensor fusion, adapting the tensor structure
so that each model receives only the data for which they were designed. Similarly,
the experiments were performed in the simulation designed with four different
types of scenarios. The results show that the proposed model gives the vehicle an
average improvement in the autonomy of 11.4% with respect to the comparison
methods in free scenarios, and that the use of the depth channel improves in 8.9 %
the autonomy in scenarios with obstacles.
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Nomenclatura

Ancho de una imagen transformada a partir de informacién espacial.
Largo de una imagen transformada a partir de informacién espacial.
Distancia focal obtenida de la calibracién de la camara.

Tensor de entrada en una red profunda de dimensiéon w x h x d X t.
Ancho del tensor X.

Largo del tensor X.

S-S

Profundidad del tensor X (interpretado como canales de color de una
imagen).

Tiempo abstracto utilizado en las capas recurrentes (timestep).
Capa convolucional.

Capa recurrente LSTM.

Capa de reduccién de dimensionalidad (Flatten).

Capa perceptrén multicapa.

Capa oculta de una red recurrente.

Pardmetro entrenable de una neurona (peso o kernel).

Pardmetro de ajuste bias.

Incremento o decremento de pardmetros durante el entrenamiento.

»g@g wzgﬂﬁmﬂ-

Ntmero de filtros en una capa convolucional

ck k-ésimo mapa de caracteristicas obtenido de la convolucién.
Matriz de recurrencia.

y Salida esperada de la red.

yP Salida obtenida de la red.

« Tasa de aprendizaje (learning rate).

Vf Gradiente de error obtenido en el entrenamiento.

() Funcion rectificador lineal.

o(+) Funcién no lineal sigmoide.



Capitulo 1

En este Capitulo se abordan los aspectos fundamentales de este trabajo de
investigacion. Por lo cual se aborda en cada Seccién los aspectos fundamentales
que serviran de soporte, tales como: la descripcién, delimitacién y complejidad del
problema, los objetivos, alcances y limitaciones, asi como la justificacion.

Introduccion

Las actividades comunes que realiza el conductor promedio son la deteccién
y evasion de peatones (Zhang et al., 2018; Li et al., 2019), reconocimiento de sefia-
lamientos de transito (de Oliveira et al., 2018; Pei et al., 2018), cambios de carril e
intersecciones (Chen et al., 2017a), entre otras. Sin embargo, una de las tareas mas
importantes es el control de direcciéon del vehiculo en movimiento, ésta involucra
la evasion de obstdculos en el camino (Ramos et al., 2017) y control del carril
(Maqueda et al., 2018), ya que de este sistema depende la seguridad del vehiculo al
evitar colisiones y descarrilamientos.

La autonomia de los vehiculos puede medirse en 5 niveles, iniciando desde
un automévil totalmente manual hasta uno que pueda conducirse por si mismo
en todos los escenarios posibles (Litman, 2017). En la actualidad un vehiculo que
cubre los requerimientos de autonomia nivel 3 puede ser considerado un vehiculo
auténomo. Para que un automévil comtin pueda ser un vehiculo auténomo se
requiere de dos componentes indispensables: un médulo de percepciéon dado por
multiples sensores que registran las variables fisicas del entorno, y un médulo de
control que apoyado en el médulo de percepcién, toma las decisiones para mover
el vehiculo.

Enfocado en el control de direccién se han publicado diversas propuestas, sis-
temas de control basados en 16gica difusa (Olson et al., 2017), reforzamiento de
aprendizaje (Sallab et al., 2017; Nageshrao et al., 2019), pero las publicaciones que
resaltan son aquellas soluciones basadas en Redes Neuronales de Aprendizaje Pro-
fundo (Bojarski et al., 2016, 2017; Chen et al., 2017a). Las publicaciones antes citadas
tienen en comun el uso de cdmaras monoculares para obtener imdgenes de entra-
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da a los bloques convolucionales de las redes presentadas. Aunque se muestran
resultados que cubren el Nivel 3 de autonomia en vehiculos (Rodel et al., 2014), la
autonomia puede ser mejorada con el uso de otros sensores que respalden la parte
de visién, especificamente una nube de puntos 3D que de informacién de distancia
a la que se ubican los objetos visibles en las imdgenes de entrada (Chen et al., 2017b).

Para mejorar la autonomia se propone un modelo hibrido de Red Neuronal
Convolucional Recurrente para imagenes RGB-D obtenidas de la fusién una ca-
mara monocular y un sensor Light Detection and Ranging (LiDAR). Aunque existen
sistemas que utilizan cdmaras estéreo para medir distancias (Salman et al., 2017),
el uso de sensores como el LiDAR permite la medicién de distancias con mayor
exactitud, asi como la posibilidad de ser fusionado con imagenes (De Silva et al.,
2018; Li, 2015) para crear el canal de profundidad. El modelo disefiado se evalu6 en
una variedad de entornos simulados aproximados a las caracteristicas de caminos
reales, ademads se cre6 un vehiculo dotado de sensores en el Sistema Operativo
Robético (ROS).

1.1. Descripcion del Problema

En general la autoconduccién es referida a mantener al vehiculo en la zona
adecuada del carril usando como referencias los bordes del camino y las lineas
divisorias de cada carril; sin embargo, la autonomia de los vehiculos se ha tratado
como un problema reactivo, es decir, que acttia al momento utilizando técnicas
de control que toman como entrada solamente datos de la escena presente, sin
importar los datos en tiempos anteriores, como la solucién propuesta por (Bojarski
et al., 2016). Sin embargo, en este problema existe una dependencia en el tiempo
debido a que la actividad de conduccién depende en gran medida de las acciones
que realiza el conductor para decidir las acciones posteriores.

El problema incrementa su complejidad cuando el vehiculo se desplaza en
un entorno con obstédculos, siendo estos objetos en el camino, peatones u otros
vehiculos. Para prevenir la colisién con alguno de estos objetos es necesario dotar
al vehiculo de la percepcién visual y espacial mediante sensores especializados,
permitiendo hacer la deteccién y evasion auténoma, permitiendo posteriormente

retomar el camino en la zona adecuada.
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Hipétesis: un modelo de Red Neuronal Hibrida Convolucional y Recurrente
permite realizar la autoconduccién con mayor precision en comparaciéon a un
enfoque reactivo clasico. El bloque convolucional de la red permite identificar
la zona adecuada del carril y al mismo tiempo la deteccién de objetos con la
informacién visual y espacial, mientras que el bloque recurrente permite aprender
de datos secuenciales en instantes anteriores para realizar una mejor prediccién a
futuro.

1.1.1. Delimitacién del problema

Este trabajo estd enfocado en el control de direcciéon de un vehiculo simulado
utilizando un modelo de Red Neuronal Convolucional Recurrente, el cual permite
trabajar con breves secuencias de imédgenes obtenidas del camino fusionadas con
informacién espacial de sensores especializados. Utilizando estos datos para entre-
namientos del modelo neuronal, en una etapa posterior, este es capaz de conducir
de forma adecuada en caminos que no son conocidos. Dicho modelo permite al
vehiculo realizar las acciones de frenar, acelerar y girar el volante para mantenerse
dentro del carril de forma segura.

1.1.2. Complejidad del problema

Las complejidad del problema radica en los siguientes puntos:

» Crear un modelo neuronal hibrido combinando capas de convolucién pa-
ra extraccion de informacién y capas recurrentes que aprendan de datos
distribuidos en el tiempo.

» Modificar el bloque convolucional para trabajar con secuencias de imagenes,
creando un bloque convolucional distribuido en el tiempo.

» Disefiar e implementar la fusién de informacién visual y espacial para crear

imagenes con canal de profundidad.

» Adaptar el bloque convolucional distribuido en el tiempo para procesar
imagenes con canal de profundidad.

» Realizar el correcto entrenamiento del modelo, sintonizando pardmetros de
entrenamiento y balanceo de informacién, para operar en caminos que no son

conocidos.
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» Crear un entorno simulado que se aproxime a las caracteristicas que tiene un

1.2.

camino real.

Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Dotar de autonomia mediante un modelo de Red Neuronal Convolucional Re-

currente de Aprendizaje Profundo a un vehiculo simulado en el Sistema Operativo
Robético.

1.2.2. Objetivos especificos

1.3.

Desarrollar la simulacion del vehiculo en ROS y dotarlo de sensores disponi-
bles.

Estudiar y comprender las Redes Neuronales Convolucionales y sus aplica-
ciones en deteccion y clasificacién visual.

Estudiar y comprender las Redes Neuronales Recurrentes basadas en Apren-
dizaje Profundo, sus variantes y sus aplicaciones en el reconocimiento de
objetos y clasificacion.

Utilizar bancos de imagenes y datos de sensores capturados durante la con-
duccién de un automoévil real y/o simulado para el entrenamiento del modelo.

Integrar el modelo a la simulacién del vehiculo para permitir que éste realice
las acciones control de direcciéon y velocidad del vehiculo.

Evaluar el desempefio del modelo neuronal disefiado en términos de clasifica-
cién y autonomia del vehiculo.

Alcances y Limitaciones

1.3.1. Alcances

Desarrollar la simulacion del vehiculo en ROS.

Definir la arquitectura del modelo.
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» Entrenar el modelo para realizar las acciones de viraje y control de velocidad.
» Experimentar con el vehiculo en un ambiente simulado estatico.

» Evaluar la autonomia del vehiculo con base en las métricas definidas en la
literatura.

1.3.2. Limitaciones

» El vehiculo contara sélo con los sensores simulados que se encuentran dispo-
nibles en ROS.

» La programacién de los modelos se realizaran utilizando el framework Tensor-
flow y librerias compatibles.

» Las pruebas se hardn en un ambiente simulado predefinido.

» Se regulard la velocidad y direccién con base a los obstaculos y formas del
camino, no a senalamientos.

» Factores del clima que afecten la claridad de las imagenes y datos capturados,

asi como los efectos fisicos en el automovil no serdn contemplados.

» Los tiempos de la simulacién de conduccién son variables y dependientes a
la distancia aproximada a una calle de 1 km aproximadamente.

1.4. Justificacién

El control de un vehiculo autoconducido ha sido abordado en la tltima década
como el seguimiento de una linea delimitada por sensores GPS y técnicas de visiéon
para la deteccion de lineas divisorias de carril. En afios recientes la capacidad
del hardware ha permitido el uso de las Redes de Aprendizaje Profundo para la
deteccién automaética del carril mediante informacion visual, incluso en ausencia
de las lineas de carril. La capacidad de generalizar de estas permiten controlar el
vehiculo en escenarios conocidos y desconocidos, sin embargo este enfoque solo
permite realizar control reactivo.

La conduccién en caminos con curvas e intersecciones, asi como las variaciones
visuales entre cada instante de tiempo pueden afectar al médulo de control haciendo
que realice cambios de direccién y velocidad muy grandes, afectando la calidad de la
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conduccién. En este enfoque se propone una solucién a este problema empleando
un modelo que procesa y memoriza informacién de instantes anteriores para
realizar un control més preciso ante variaciones de los datos.

1.5. Organizacion de la tesis

La presente tesis se organiza de la siguiente manera: En el Capitulo 2 se des-
criben los conceptos tedricos necesarios para comprender el funcionamiento de
las Redes Neuronales de Aprendizaje Profundo en el dominio del control de un
vehiculo auto conducido.

En el Capitulo 3 se presenta un andlisis de los trabajos més recientes relaciona-
dos al tema de los vehiculos autoconducidos, tecnologias utilizadas, técnicas de
obtencion de datos y de control, asi como un resumen que incluye la utilidad de
cada uno para este trabajo de investigacion.

En el Capitulo 4 se describe a detalle el método propuesto para controlar el
vehiculo. Como contribucién principal, basandose en un modelo hibrido de Red
Convolucional y Recurrente, se propone un modelo distribuido en el tiempo que
trabaja con iméagenes con canal de profundidad que realiza el control del vehiculo.

En el Capitulo 5 se describen los experimentos y condiciones en las que se
realizaron. El modelo propuesto es evaluado en las tareas de clasificacién y autono-
mia del vehiculo utilizando métricas obtenidas de la literatura y dos métodos de

medicién propuestos en el dominio de autonomfa.

Finalmente, en el Capitulo 6, se exponen las conclusiones obtenidas, recomen-
daciones para trabajos futuros, asi como un andlisis de los objetivos completados y
de los alcances planteados en esta investigacion.



Capitulo 2

Marco Teorico

En la presente Capitulo se presentan los conceptos bésicos que apoyan al
entendimiento de los temas relacionados, de forma especifica y complementaria,
con la presente investigacion.

2.1. Vehiculo Auténomo

Los Vehiculos Auténomos son automoéviles capaces de detectar su entorno y
navegar sin intervencién humana evitando obstéculos, al tiempo que entienden
con precision la interpretacion semdantica compleja de las escenas y las actividades
dindmicas del entorno. Hay dos definiciones que describen este tipo de vehiculos:
auténomo (que es mds comun) y automatizado (que es mds preciso) (Novitskiy
and Boyarskaya, 2016).

» Auténomo: actiia solo o independientemente.

» Automatizado: connota control u operacién por una maquina.

En la actualidad, la mayoria de los vehiculos a los que se les llama auténomos
tienen a una persona al volante, también utilizan conexién con la nube u otros
vehiculos similares para obtener informacién de estos, por lo que no son totalmente
independientes del usuario.

Niveles de autonomia

En 2014 la Sociedad de Ingenieros de Automéviles (Society of Automobile Engi-
neers, SAE) defini6 cinco niveles de conduccién auténoma. Los niveles 1-3 requieren
un conductor con licencia pero los niveles 4 y 5 permiten la operacién sin conductor,
como se puede observar en la Tabla 2.1.
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Tabla 2.1: Niveles de conducciéon automatizada (Litman, 2017).

| Nivel |

Nombre

Descripciéon

El conductor interviene en la conducciéon

0 Sin automatizacién | Todas las acciones son realizadas en su totalidad por el conductor.
en la conduccién
1 Asistencia en la Este nivel estd pensado para que el conductor pueda tener una conducciéon
conducciéon mas comoda, es una ayuda que mejora la seguridad al volante. Por ejemplo:
Mantenimiento del carril, controles de velocidad adaptativos.
2 Automatizaciéon | El vehiculo cuenta con control de movimiento tanto longitudinal como
parcial lateral, aunque no tiene deteccién y respuesta ante objetos.

3 Automatizaciéon | Tiene sistemas de automatizacién en lo referente al control de movimiento
condicionada longitudinal y lateral; deteccién y respuesta ante objetos. El vehiculo puede

decidir cudndo cambiar de carril, frenar para evitar colisionar, etc., pero el
factor humano seguird siendo clave.

No se precisa conductor

4 Automatizacién | No se precisa de la intervencién humana en ningtin momento ya que el
elevada vehiculo es quién controla el trafico y las condiciones del entorno, definira

la ruta o alternativas y responde ante cualquier situacién.
5 Automatizacién | A este nivel la figura del conductor no existe, el pasajero indica el destino y el
completa vehiculo se pondrd en marcha. Cuentan con un sistema de automatizacién

que en caso de fallo se respalda con otro sistema, por lo que él mismo
solucionard cualquier imprevisto.

Sensores y equipamiento

Para que un vehiculo sea capaz de percibir su entorno y entender las condiciones

del entorno en el que se encuentra se necesita principalmente una serie de sensores

que proveen de informacién necesaria al sistema para la toma de decisiones. En

algunos trabajos realizados en el estado del arte, se evalu6 el desempefio de modelos

y técnicas de aprendizaje profundo solamente utilizando las imagenes provistas

por cdmaras, mientras que algunos otros, por el contrario utilizan combinaciones

de camaras, sensores infrarrojos, sensor LIDAR, entre otros.

Para los vehiculos equipados con sensores, cada uno de éstos cumple una

funcién en especifico que aporta informacién al sistema, entre otros se encuentran:

» LIDAR le da al vehiculo la capacidad de monitorear 360 grados de su entorno

para que pueda detectar objetos al frente, al lado y detras de si mismo al
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mismo tiempo. El ldser también ayuda al vehiculo a determinar su ubicacién
en el entorno real.

» El sensor de posicién, ubicado en el cubo de la rueda, detecta las rotaciones
hechas por las ruedas del automovil para ayudar al vehiculo a comprender
su posicién en el entorno.

» El radar detecta vehiculos muy adelante y mide su velocidad para que el
automovil pueda reducir la velocidad o acelerar con otros vehiculos en la
carretera.

La informacién de los sensores es verificada y procesada por el software para que
los diferentes objetos alrededor del vehiculo puedan ser detectados y diferenciados
con precisién, y luego se pueden tomar decisiones de manejo seguras basadas en
toda la informacién recibida.

2.2. Aprendizaje Profundo

El Aprendizaje Profundo (Deep Learning) es un paradigma de Redes Neuronales
Artificiales compuesto por una variedad de algoritmos de aprendizaje automdtico
expresados como capas neuronales. El conjunto de capas estructuradas de forma
jerdrquica es llamado modelo de red neuronal, éste puede componerse de combina-
ciones de capas especificas que realizan extraccién, transformacién o memorizaciéon
de datos, segtin sea necesario para la aplicaciéon del modelo.

El Aprendizaje Profundo tiene ventajas frente a otros algoritmos de aprendizaje
automatico, de los cuales destacan la robustez ante variaciones naturales en los
datos, la capacidad de generalizacién que permite al un mismo modelo el ser
utilizado para otras aplicaciones o tipos de datos, y la escalabilidad, puesto que el
rendimiento puede mejorar con mds datos de entrenamiento (Chollet, 2017).

Algunos de las redes neuronales mas populares se encuentran (Goodfellow
et al., 2016):

» Redes neuronales profundas de propagacion hacia adelante: también llamadas per-
ceptrén multicapa profundo o capas densas, sigue el mismo objetivo que
su predecesor, con la diferencia que este tipo de red neuronal consta de un
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namero mayor de neuronas y capas ocultas que mejoran la capacidad de
clasificacion y el procesamiento de gran cantidad de datos.

» Redes Neuronales Convolucionales: se utilizan principalmente para el procesa-
miento en imagenes, en tareas de segmentacion, extracciéon de caracteristicas,
deteccion y clasificacion de objetos.

» Autoencoders: Un autoencoder es una red neuronal que estd entrenada para
intentar copiar su entrada a su salida. Internamente, tiene una capa oculta 1
que describe el c6digo utilizado para representar la entrada.

» Redes Neuronales Recurrentes: derivadas del perceptron multicapa, las RNN
son utilizadas para procesar y aprender datos secuenciales.

2.2.1. Redes Neuronales Convolucionales

Este tipo de Red Neuronal tiene grandes ventajas de automatizacién en la tarea
de extraer informacién de imégenes. En este paradigma, no se aplica ningtn filtro
de procesamiento de imagen conocido, pero a través del entrenamiento, aprende
los filtros de procesamiento y extraccién. En general, la primera capa convolucional
aprende a detectar bordes, mientras que la segunda puede aprender a detectar
formas mas complejas que se pueden formar combinando diferentes bordes, como
circulos y rectdngulos. La tercera capa y mads alld aprende caracteristicas mucho
mas complicadas basadas en las caracteristicas generadas en la capa anterior (Patta-
nayak, 2016).

Las Redes Neuronales convolucionales (CNN) se basan en la convolucion de
sefiales en dos dimensiones y en la deteccién de caracteristicas basadas en filtros
(llamadas kernel) que aprenden a través del entrenamiento. Para extraer la informa-
cion, el kernels realiza la operacion de convolucion 2D, expresada en la Ecuacion
2.2, ala imagen de entrada. Donde N y M son las dimensiones de la imagen, ny y
ny representan los indices de columna y fila del pixel que se procesa, kj y k; los
indices del filtro (LeCun et al., 2015).

N-1M-1

y(nl,nz) = Z 2 x(kl,kz)h(nl — k1,n2 — kz) (2.1)
ko=0k;=0

0<m <N-10<m<M-1 (2.2)
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Para entrenar las capas convolucionales, se utiliza la técnica de retropropagacion
del error a través de las capas convolucionales. Esto es muy similar a como se
realiza en una red de Perceptrén Multicapa, la diferencia es que las conexiones
de peso estdn dispersas, ya que las diferentes dreas de entrada comparten los
mismos pesos para crear un mapa de caracteristicas de salida, como se muestra en
la Figura 2.1. En general, el mapa de caracteristicas se obtiene a través de la funcién
expresada en (2.3). Donde w representa los pesos del filtro y a un primer mapa de
caracteristicas obtenido. Por otro lado, los pesos del filtro se ajustan calculando el
gradiente descendente que se expresa en (2.4). Donde L representa la funcién de

error.

Entrada

Kernel
a b ¢ d

w

¥V salida
|-
B
aw + br + bw + ex + cw + dr +
ey + fz fy + gz gy + hz
ew + fx + fw + gz + gw + hx +
iy + jz Jjy + k= ky + iz

Figura 2.1: Operacién de convolucién (Goodfellow et al., 2016).

2 2
Si= Y. Y Wa—m(3-n) “A(G1+m)(j—1+m) (2.3)

n=1m=1

2 2 0S::
oL _ Y oL 95 (2.4)
awi]' j=1j=1 Si]' awl]

En la generalidad de las Redes Neuronales Convolucionales, hay capas de
reducciéon de datos. Las capas de Agrupacion Méxima (max-pooling) estan dadas
por una funcién discriminante donde el valor maximo se selecciona en cada regiéon
de la imagen moviendo un filtro a través de ella, generando asi un nuevo mapa
de caracteristicas de menor tamarfio que el original. La funcién de este filtro se
proporciona en (2.5), donde M y N representan el largo y ancho del filtro.
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M N
Yij = max( Z Z Yitm,jin) (2.5)
m=0n=0
Por otro lado, existen capas de Agrupacién Promedio, que sigue el mismo
principio que la anterior, con la diferencia de que en esto, el filtro toma el+ promedio
de la regién de acuerdo con (2.6) (Scherer et al., 2010).

M N
Y. D Yiemjtn
—0n=0
Yyij =" T}\/I N (2.6)

2.2.2. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN) estan dise-
fiadas para utilizar y aprender de la informacién secuencial (Bianchi et al., 2017).
Estas han sido de gran utilidad en la tarea del procesamiento del lenguaje natural
debido a la dependencia secuencial de las palabras en cualquier idioma.

En su forma mas general, un RNN puede verse como un grafico ponderado,
dirigido y ciclico que contiene tres tipos diferentes de nodos, que son los nodos
de entrada, oculto y de salida (Zhang et al., 2016). Los nodos de entrada no tienen
conexiones entrantes, los nodos de salida no tienen conexiones salientes, los nodos
ocultos tienen ambos. Existen tres tipos de tareas esenciales que se pueden realizar
con este tipo de redes (Bonet Cruz et al., 2007):

1. Reconocimiento de secuencias: Se produce un patrén de salida particular
cuando se especifica una secuencia de entrada.

2. Reproduccién de secuencias: La red debe ser capaz de generar el resto de Una
secuencia cuando ve parte de ella.

3. Asociacién temporal: En este caso una secuencia de salida particular se debe
producir en respuesta a una secuencia de entrada especifica

Como es observado en la Figura 2.2, un esquema simple de un modelo de RNN
consta, al igual que los modelos clasicos, de un capa de entrada, una de salida y n
capas ocultas. Lo particular de este tipo de Red Neuronal es el pardmetro afiadido
t el cual representa el tiempo, siendo x;_1, x; y x;11 entradas en distintos instantes
de tiempo.
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Figura 2.2: Esquema bésico de una RNN (Bianchi et al., 2017).

La retropropagacion para las redes neuronales recurrentes es la misma que
para las redes neuronales de retroalimentacién, con la tinica diferencia de que
el gradiente es la suma del gradiente con respecto a la pérdida en cada paso. El
procedimiento de célculo del gradiente consiste en repetir dos pasos bésicos hasta

alcanzar la convergencia:

1. La funcién de pérdida Ly se evaltia en el RNN actualizando los pesos W,
cuando se procesa un conjunto de datos de entrada X. (Nota: el indice k
identifica sus valores en época k).

2. El gradiente g—é\}; se propaga a través de la red para actualizar sus pardmetros.

La funcién de pérdida se puede define en la ecuacién 2.7.
Ly = E(X, Y5 Wi) + Ry (Wy) (2.7)

Donde E es una funcién que evalta el error de prediccién de la red cuando se
alimenta con entradas en X, con respecto a una respuesta deseada Y;’. R) es una
funcién de regularizaciéon que depende de un hiperparametro A, que pondera la
contribucién de la regularizacion en la pérdida total. Una de las funciones de error
para E mas mencionada en la literatura es la funcioén del Error Cuadratico Medio
(Mean Square Error, MSE) 2.8.

1
MSE(Vy, Vi) = B ZX (vx — v3)? (2.8)
xe Xy

Donde yx € Yk es la salida del RNN (actualizado con los pesos W) cuando
se procesa la entrada x € Xy y Yy € V5 es el valor que la red debe aprender a
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reproducir. El término de regularizacién R, introduce un sesgo (bias) que mejora
las capacidades de generalizacién del modelo RNN, al reducir el sobreajuste en los
datos de entrenamiento. Entre los pardametros de regularizacién mencionados en la
literatura se encuentran (Bianchi et al., 2017):

L1: RyA(Wi) = A |[Wil |1 (2.9)
L2: Ry (Wi) = A2|[Wl[2 (2.10)
Ry (Wi) = Aq][Wiel[1 + A2| [ Wil ]2 (2.11)

donde A; y A, son expresadas como variables de regularizacién iniciadas en 0 y
W los pesos sindpticos de la neurona.

Elman RNN 6 Vanilla RNN es el modelo clasico y mds béasico de las redes re-
currentes. Propuesto por (Elman, 1995) para aplicaciones de procesamiento del
lenguaje. Su arquitectura es basicamente la de una RNN comuin la mostrada en la
Figura 2.2 y se desglosa en el algoritmo 2.1.

Algoritmo 2.1: Entrenamiento de neurona RNN.

input: Patrones X € IR", Salida esperada Y € R, tiempos T € IN
output: Capa de salida y

1 W < Random([n x T])

2 while t < 7 do

3| he = o (Wiex + Wiphy 1)

s | y<o(W,h)

5 | Li< E(Xy, Y5 We) + Ry (Wy)

JL

7 end
8 return y

El Algoritmo 2.1 requiere de la entrada de datos X en forma vectorial, asi como
un escalar que representa la salida esperada (clase) y un namero natural T que es el
total de tiempos en que la neurona se autoajusta. La inicializacién de los pesos W se
realiza aleatoriamente en forma de maya con respecto a cada una de las n entradas
en T tiempos. Para cada tiempo t se realiza el ajuste de la neurona h; mediante el
producto de la suma de los estados anteriores por el estado actual regularizado por
una funcién no lineal o(-), se calcula la salida y mediante la misma funcién sobre
el ultimo estado de la neurona, se calcula el error de prediccién L; y se ajustan los
pardmetros W; tomando en cuenta los estados anteriores.
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Long Short-Term Memory (LSTM)

La arquitectura de Long Long-term Memory (LSTM) fue propuesta originalmente
por Hochreiter y Schmidhuber en 1997 (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) y es
ampliamente utilizada hoy en dfa debido a su desempefio superior en el modelado
preciso de dependencias a corto y largo plazo en los datos.

Mientras que una neurona de la Red Elman (ERNN) implementa una funcién
de no linealidad f(-), una célula LSTM se compone de 5 componentes no lineales
diferentes, que interacttian entre si de una manera particular. E1 LSTM modifica
el estado interno de una celda solo a través de interacciones lineales. Esto permite
que la informacién se reproduzca de manera suave a lo largo del tiempo, con la
consiguiente mejora de la capacidad de memoria de la célula. LSTM protege y
controla la informacién en la célula a través de tres puertas, que son implementadas
por un sigmoide y una multiplicacién puntual. Para controlar el comportamiento
de cada puerta, se entrena un conjunto de parametros con pendiente de gradiente
para resolver una tarea objetivo. Las 5 puertas de una célula LSTM se visualizan en
la estructura de la Figura 2.3 y se expresan:

Forget gate: o¢[t] = o(Wx[t] + Rsy[t — 1] + by) (2.12)
Candidate gate : h[t] = g1(Wx[t] + Ryy[t — 1] + by,) (2.13)
Update gate : 0 [t] = c(W,x[t] + Ryy[t — 1] + by) (2.14)
Cell state : h[t] = 0, © h + o4[t] © h[t — 1] (2.15)
Output gate : 0,[t] = c(Wox[t] + Roy[t — 1] 4+ b,) (2.16)
Output : y[t] = oo [t] © g2(h[t]) (2.17)

donde x[t] es el vector de entrada en el tiempo t. Wr, Wy, W, y W, son matrices
de peso rectangulares, que se aplican a la entrada de la celda LSTM. R fr Ry, Ry,
yR, son matrices cuadradas que definen los pesos de las conexiones recurrentes,
mientras que bf, by, by y b, son vectores de bias. La funcion o(-) es sigmoidea,
mientras que g1(-) y g2(+) son funciones de activacion no lineal puntuales imple-
mentadas generalmente como tangentes hiperboélicas que reducen los valores en
[1, 1]. Finalmente, © es la multiplicacién de entrada entre dos vectores (producto
Hadamard) (Bianchi et al., 2017).



2.2 Aprendizaje Profundo 16

ﬂsw BLOCK

outputii ’ 7 recurrent

recurrent

output gate Ao /m

”
o o - <— unweighted connection
AR G weighted connection
Y &---- connection with

VT time-lag

branching point

_ ®
recurren ” peepholes ® multiplication

sum

recurrent @ hyperbolic tangent
ag 3’ @ logistic sigmoid
\—/‘ L N

input gate

o

Figura 2.3: Célula LSTM (Greff et al., 2017).
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Discusion

Este Capitulo presento un panorama general sobre conceptos que se abordan a
lo largo del documento, especificamente de manera introductoria a los Vehiculos
Auténomos y de manera precisa a las soluciones propuestas en el paradigma del
Aprendizaje Profundo. Sin embargo por si mismo un modelo convolucional o
recurrente no es capaz de realizar el control del vehiculo, por lo que es necesario
realizar la combinacién de técnicas de procesamiento y fusién de informacién, asi
como construir un modelo a la medida de la aplicacién.

La construccién de extremo a extremo de un modelo neuronal profundo es una
tarea que requiere un amplio andlisis del problema a tratar y el tipo de informacién
que se tiene de entrada y lo que se requiere como salida, ademads de realizar
multiples experimentaciones con equipo de computo especializado para obtener la
sintonizacién de capas y pardmetros de industrializacién adecuados. Por ello en el
siguiente capitulo se presenta el andlisis sintetizado de los trabajos més recientes
relacionados con aplicaciones de control en vehiculos autoconducidos, técnicas de
fusién de sensores y modelos propuestos para aplicaciones similares que sirven de
base para la construccién del modelo propuesto, asi como métricas que permiten
evaluar el desemperio de la propuesta en términos de clasificaciéon y autonomia de
conduccion.



Capitulo 3

Estado del Arte

En este Capitulo se presenta una breve descripcién de los trabajos mds relevantes
relacionados con aplicaciones las Redes Neuronales Convolucionales y Recurrentes,
asi como de algunas técnicas de control de Vehiculos Auténomos y fusién de
sensores.

3.1. Antecedentes

Se realiz6 una revision de las tesis de investigacion realizadas en el Centro
Nacional de Investigaciéon y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET), especificamente
en el drea de Aprendizaje Profundo y sus aplicaciones. Como principal uso de las
redes profundas se encontré la segmentacion de imdgenes.

Segmentacién no Paramétrica de Tejidos Cerebrales Mediante una Arquitectura
Paralela de Redes Neuronales Convolucionales (Morales, 2018)

En este trabajo se desarroll6 e implementé un método de segmentacién no
paramétrica de tejidos cerebrales, basada en una arquitectura paralela de Redes
Neuronales Convolucionales (CNN). El modelo U-Net fué utilizado para la adap-
tacion de una arquitectura paralela. La arquitectura implementada se compone
de cuatro Redes Neuronales Convolucionales, a las cuales les fue realizado un
ajuste paramétrico, para su entrenamiento individual. Cada uno de los modelos
que componen a la arquitectura paralela, lograron realizar la segmentacién binaria
de un tejido cerebral; la segmentacion completa de la imagen evaluada se obtuvo
mediante la unificacién de los tejidos.

Los repositorios de imédgenes utilizadas fueron BrainWeb para entrenamiento
y BraTS 2017 para validacién y pruebas. A los estudios de resonancia magnética
utilizados para entrenamiento se les aplicé un pre-procesamiento para la supresién
de tejidos no blandos, seguido de una transformacién a formato TIF (Tagged Image
File Format) para su uso en los framework Keras y TensorFlow; finalmente, se
realiz6 un aumento de informacién para el entrenamiento de los modelos de CNN
utilizados.
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Se utilizé una muestra de estudios e imédgenes del repositorio BraTS 2017 para
pruebas en las cuales se logré la detecciéon de las regiones que componen a la
imagen de resonancia magnética cerebral. Esto sin realizar una inicializacién de
pardmetros o indicacién del namero de regiones esperadas, atn con la variacién de
regiones en las imdgenes cerebrales. La metodologia tiene un buen rendimiento
de segmentacién con respecto a las métricas: Jaccard, Coeficiente de similaridad
Dice (Dice Similarity Coefficient) y Area bajo la curva (AUC). En promedio los
resultados obtenidos con el repositorio BrainWeb fueron de 0.9653 y en cuanto al
repositorio BraTS 2017 se obtuvo un 0.9692.

Sintonizacién de una red totalmente contada para segmentacion de dos clases
de objetos en imadgenes (Sudrez, 2018)

En este trabajo se realiz6 la sintonizaciéon de una red neuronal convolucional
en el entorno de trabajo Caffe, para la segmentaciéon de dos clases (persona y ave),
en imagenes del repositorio BSDS500. Se utilizaron los modelos FCN-Alexnet y
FCN-8s para segmentar imédgenes a color sin ruido, pero con sombras, texturas y
colores similares, iluminacién no uniforme y oclusién.

Deteccion de anormalidades en mamografias utilizando la Red Neuronal Con-
volucional AlexNet (Matuz, 2017)

En este trabajo se presenté una metodologia para la deteccion de anormalidades
en mamografias, mediante una Red Neuronal Convolucional. La metodologia
propuesta fue constituida en dos partes, en la primera se realiz6 el preprocesamiento
de las imagenes y la segunda parte consistié en el disefio y caracterizacién de
la red convolucional, basada en la arquitectura AlexNet para la deteccién de
anormalidades en mamografias. Esta implementacién fue probada con la base de
datos MIAS (322 mamografias) y una muestra de DDSM con (250 imagenes), fue
realizada una clasificaciéon cambiando los parametros de clasificaciéon al modelo
de red neuronal, formando cinco clasificadores de mamografias como sanas o con
algtin padecimiento. El modelo de clasificacién con mejores resultados tenia los
siguientes parametros: imagenes a color con dimensién de pixeles, en formato PNG,
con 50 épocas y una taza de aprendizaje de 0.001 la cual obtuvo una exactitud de
92%, sensibilidad del 88% y especificidad del 96 %.



3.2 Estado del Arte 19

Compresion de imagenes usando Redes Neuronales Artificiales Recurrentes (Pé-
rez, 2001)

Este trabajo de tesis del afio 2000 utiliza una RNN optimizada por el algoritmo
OLL para codificar y decodificar imdgenes. Esta RNN se asemeja a una red NARX
de aprendizaje por reforzamiento, sin embargo esta solo cuenta de una sola capa
oculta como se muestra en la Figura 3.1.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

Figura 3.1: Modelo propuesto (Pérez, 2001).

Las ideas bésicas del algoritmo OLL son:

» Durante la optimizacién de los pesos V (salidas) se dejan los pesos W cons-
tantes, y viceversa para la optimizacioén de los pesos W. De aqui el nombre de

optimizacién capa por capa.

» La optimizacion de la capa de salida es un problema que se soluciona por
medio de ecuaciones lineales.

» La optimizacién de los pesos W de la capa oculta se convierte en un problema
de soluciéon de ecuaciones lineales, a través de la linealizacion de las funciones

de activaciéon sigmoidales.

3.2. Estado del Arte

En esta seccion se describen documentos cientificos relacionados al disefio e
implementacioén de vehiculos auténomos, Redes Neuronales Convolucionales y
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Recurrentes, asi como fusiéon de sensores. Debido a que la autoconducciéon y el
Aprendizaje Profundo es un tema muy abordado en los tltimos afios, se encontré
una gran variedad de articulos publicados por lo que se presentan aquellos que
son mads relevantes en el estado del arte.

Aprendizaje de extremo a extremo para autos sin conductor (Bojarski et al., 2016)

Este articulo reporta el trabajo realizado en la compafifa NVIDIA en un esfuerzo
por evaluar un modelo de Red Neuronal Convolucional que procesa imdgenes
obtenidas de 3 cdmaras en la parte frontal de un vehiculo, el modelo transforma
la informacién visual en caracteristicas relevantes del camino como las lineas y
bordes del camino, que posteriormente son memorizadas por neuronas Perceptréon
Multicapa que realizan el control del vehiculo emitiendo comandos de direcciéon.
Esta implementacién utiliza la ayuda de GPU’s NVIDIA para poder realizar la toma
de decisiones en tiempo real, aunado a un disco de estado s6lido SSD que almacena
los frames de video capturados junto a los comando de direccién obtenidos durante

el entrenamiento del modelo.

Para el entrenamiento del modelo CNN se realizaron pruebas de conduccién

humana, para etiquetar cada frame de video obtenido por las cAmaras ubicadas

detras del parabrisas del vehiculo se captura el giro del volante ajustado como %
donde r estd dado por radianes en metros. De la misma manera, las cAmaras aportan
esta informacién de manera aleatoria y es pasada al modelo CNN, posteriormente
se evalta el error obtenido en cada iteraciéon comparando el comando de direccién
obtenido en la CNN con el obtenido del volante para ajustar los pesos de la red,

como es mostrado de manera simple en la Figura 3.2.

Recorded

steering
wheel angle Adjust for shift Desired steering command
and rotation
Network
steering Y
command
Center camera Baydon S.'hm L CNN -
and rofation
+
Back propagation | Error
weight adjustment

Figura 3.2: Esquema de entrenamiento (Bojarski et al., 2016).
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Para la etapa de pruebas, solo es necesaria una cdmara (cdmara central), las
imdgenes captadas de esta se procesan en la red y predice un comando de direccién.
Para evaluar la autonomia del vehiculo se propuso la ecuacién 3.1, en la cual
se consideran el niimero de intervenciones humanas para cambiar la direccion
del vehiculo cuando las decisiones del modelo no son acertados, el tiempo que
ha transcurrido desde que se inici6 la experimentacién hasta que se realiza la
evaluacion.

intervenciones - 6segundos

autonomia = (1 — — .
tiempo transcurrido[segundos|

) - 100 3.1)

Explicando c6mo una Red Neuronal de Aprendizaje Profundo es entrenada con
aprendizaje de extremo a extremo para dirigir una automévil (Bojarski et al.,
2017)

Este es un trabajo complementario al anterior mencionado. NVIDIA presenta
un sistema basado en CNN, conocido como PilotNet. El modelo estda entrenado
usando imdgenes de carreteras junto con los dngulos de direccién generados por
un humano que maneja un automévil mientras se recolectan los datos de entre-
namiento (al igual que en el caso anterior). El objetivo de este trabajo es explicar
lo que PilotNet aprende y cémo toma sus decisiones. Con este fin se propone un
método para determinar qué elementos de la imagen del camino influyen més en

la decisiones de PilotNet.

El modelo propuesto consta de 9 capas compuestas por una capa de normaliza-
cién, 5 capas convolucionales y 3 capas completamente conectadas, mostrado en la
Figura 3.3.

» La primera capa de la red realiza la normalizacién de la imagen, el normali-
zador no se ajusta en el proceso de aprendizaje.

» Las capas convolucionales se disefiaron para realizar la extraccion de caracte-
risticas.

» Las capas completamente conectadas estan disefiadas para funcionar como
un controlador para la direccién.
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Figura 3.3: Modelo PilotNet (Bojarski et al., 2017).

Aprendizaje de extremo a extremo para un simulador de conduccién (Alexeev
et al., 2018).

En esta experimentacion se realiza el control de un vehiculo en el simulador
Udacity Self-Driving Car. E1 método de control esta dado por una Red Neuronal
Convolucional similar a la propuesta de (Bojarski et al., 2017), conformada por capas
convolucionales y Perceptrén. Para los entrenamientos se usan 7,698 instancias. El
modelo empleado para la predicciéon de comandos de direccién es referenciado
como una modificacién al modelo propuesto por el equipo de investigaciéon de la
empresa NVIDIA en (Bojarski et al., 2016), buscando simplificar el procesamiento
ya que se experimenta con muchos menos datos. Finalmente el modelo propuesto
consta de tres capas convolucionales intercaladas con una capa de max pooling
para reduccién de longitud de los tensores, terminando con tres capas totalmente
conectadas de 500, 100 y 20 neuronas. El modelo se puede apreciar de forma mas
clara en la Figura 3.4.

Input (RGB) full full
3@32x128 16@30x126 llat‘xen connection  connection output
32@13x61 ‘ l
= |} 16@15%63 64@4x28 v j?g
e 32@6x30 sa@2x14_— - 100
— — — % ‘\\ 20
= Vs 5200
| o | o . eE—ar X 4 2 F "
A . / A
! f 1t NS L——
3x3 2x2 3x3 x2 33 2@

conv max pool conv maxpool  conv  max pool

Figura 3.4: Modelo de red neuronal utilizado (Alexeev et al., 2018).
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Los resultados que se obtienen al entrenar por 20 épocas con una tasa de
aprendizaje (1) de 10~* son mencionados como aceptables, sin embargo no se
reportan resultados cuantitativos que respaldan esta opinién.

CARLA: Un simulador libre de conduccién urbana (Dosovitskiy et al., 2017).

Car Learning to Act, es un simulador de cédigo abierto para la investigacion
de conduccién auténoma. Es de cédigo abierto y proporciona modelos digitales
libres (disefios urbanos, edificios, vehiculos) que se crearon para este propodsito y se
pueden usar libremente. Ademads la plataforma admite especificaciones flexibles de

conjuntos de sensores y condiciones ambientales.

En este trabajo se utiliza este simulador para estudiar el desempefio de tres
enfoques para la conduccién auténoma:

» Canalizacion modular, que descompone la tarea de conduccion en percepcién
dada por el modelo RefineNet (Lin et al., 2017), un planificador local y un
control dado por un controlador PID (Emirler et al., 2014).

» Modelo entrenado a través del aprendizaje por imitacién, éste utiliza un
conjunto de datos de conduccién registrados por conductores humanos en la
ciudad de entrenamiento. El conjunto de datos D = o0;,c;,a; consta de tuplas,
cada una de las cuales contiene una observacién o0;, un comando ¢; y una
accion a;.

» Modelo entrenado a través del aprendizaje por refuerzo, donde se usé el
algoritmo actor critico de ventaja asincrona (A3C) (Mnih et al., 2016).

Los enfoques se evaluaron en escenarios controlados de dificultad creciente y
su rendimiento se examina mediante las métricas proporcionadas por CARLA, que
ilustran la utilidad de la plataforma para la investigaciéon de conduccién auténoma.

DeepTest: Prueba automatizada de Vehiculos Auténomos basados en Redes
Neuronales de Aprendizaje Profundo (Tian et al., 2017)

En este documento se implementa y evaltia DeepTest, una herramienta de
prueba sistemadtica para detectar autométicamente los comportamientos erréneos
de los vehiculos conducidos por DNN que pueden conducir potencialmente a
fallas fatales. Esta herramienta estd disefiada para casos de prueba generados
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automadticamente aprovechando los cambios del mundo real en condiciones de
conduccién como 1luvia, niebla, condiciones de iluminacion, etc. El reporte de este
trabajo fue la comparacién de 3 modelo distintos:

» Rambo. El modelo Rambo consiste en tres CNN cuyas salidas se fusionan
utilizando una capa final (Alvarez, 2016). Dos de las CNN estan inspiradas
en la arquitectura de automoéviles autodidacta de NVIDIA, y la tercera CNN
se basa en el modelo de direccion de comma.ai. A diferencia de otros modelos
que toman imdgenes individuales como entrada, Rambo toma las diferencias
entre tres imdgenes consecutivas como entrada.

» Chauffeur. El modelo Chauffeur incluye un modelo CNN para extraer caracte-
risticas de la imagen y un modelo LSTM para predecir el dangulo de direccion
(Higgins, 2016). La entrada del modelo CNN es una imagen, mientras que la
entrada del modelo LSTM es la concatenacion de 100 caracteristicas extraidas
por el modelo CNN de las 100 imdgenes consecutivas anteriores.

» Epoch. El modelo Epoch usa una sola CNN. Dado que el modelo pre-entrenado
Epoch no estd disponible ptiblicamente, se duplic6 el modelo utilizando las
instrucciones proporcionadas por los autores. Se us6 el conjunto de datos
CH2_002 del Udacity Self-driving Challenge (Virgo, 2016) para entrenar el
modelo.

DeepPicar: un vehiculo auténomo de bajo costo basado en una Red Neuronal
de Aprendizaje Profundo (Bechtel et al., 2017)

DeepPicar es una implementacién del vehiculo DAVE-2 de NVIDIA, mencionado
en la seccién 3.2. Este trabajo replica el modelo de aprendizaje profundo y lo integra
en un vehiculo a escala de bajo costo, procesada por una Raspberry Pi 3. DeepPicar
es entrenado a partir de la conducciéon manual de la pista de pruebas. El conjunto
de imagenes de entrenamiento consta de 30 vueltas a la pista, en total consta de
2556 frames de entrenamiento y 2609 frames de validacion. El modelo CNN que
comparte con DAVE-2 se muestra en la Figura 3.5. Los recursos libres para usar el
modelo se encuentran libres en el repositorio actualizado (Bechtel, 2018).
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Figura 3.5: Modelo CNN DAVE-2 (Bechtel et al., 2017).

Implementacién del algoritmo de deteccién de vehiculos para automéviles au-
todirigidos en la carretera de peaje Cipularang utilizando el lenguaje Python
(Aziz et al., 2017)

Este documento discute los resultados de la implementacion del algoritmo de
deteccién de vehiculos en carretera como parte del sistema de auto conducciéon.
Para este trabajo se utiliza el algoritmo Gradientes Orientados a Histogramas
(Histogram Oriented Gradients, HOG). HOG es uno de los algoritmos de extraccién
de caracteristicas para fines de deteccién de objetos.

Modelo cognitivo inspirado en el cerebro con atencién para autos de conduccién
automatica (Chen et al., 2017a)

En este articulo se propone un modelo para automéviles auténomos llamado
modelo cognitivo inspirado en el cerebro con atencién. Este modelo consta de tres
partes: una red neuronal convolucional para simular la corteza visual humana, un
mapa cognitivo construido para describir las relaciones entre objetos en una escena
de trafico compleja, y una red neuronal recurrente que se combina con el mapa
cognitivo actualizado en tiempo real para implementar mecanismo de atencién y
LSTM. Se pretende que este modelo pueda ser capaz resolver con precision tres
tareas simultdneamente: deteccion del espacio libre y los limites de los carriles
actuales y adyacentes, estimacién de la distancia de obstaculos y el vehiculo, y
aprendizaje del comportamiento de conduccién y la toma de decisiones del con-
ductor humano.
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Meétricas utilizadas Para evaluar el modelo se opt6 por utilizar las métricas
Precision, Recall y F-measure, las cuales son definidas en el sistema de ecuaciones:

. . Nrp
Precision = ————— 3.2
Ntp + Nrp (3.2)
Nrp

Recall = ———— 3.3
Nrp + Npn (3:3)

2Ntp
F1= 34
2N1p + Nrp + Npn 34)

donde Nrp es el numero de pixeles correctamente etiquetados como terreno
libre, Nrp es el niimero de pixeles etiquetados por el modelo pero no es realmente
terreno libre y por dltimo Nry que es el nimero de pixeles en terreno libre real
pero no etiquetados por el modelo.

DeepDriving: Affordancia de aprendizaje para la percepcion directa en el mane-
jo auténomo (Chen et al., 2015)

Como lo indica este trabajo; hoy en dia, existen dos paradigmas principales para
los sistemas de conduccién auténoma basados en la visién: enfoques de percepcién
mediados que analiza una escena completa para tomar una decisién de conduccién
y enfoques de comportamiento reflejo que directamente asigna una imagen de
entrada a una accién de conduccién por un regresor. En este articulo se propone un
tercer paradigma: un enfoque de percepcién directa para estimar la posibilidad de
conducir. El control de la direccién se calcula utilizando la posicién del automoévil,
y el objetivo es minimizar la brecha entre la posicion actual del automévil y la linea
central del carril. Definiendo dist_center como la distancia a la linea central del
carril, se tiene la ecuacion 3.5.

steer = C - (angle — dist_center /road_width) (3.5)

donde C es un coeficiente que varia bajo diferentes condiciones de manejo, y
el angulo € [—7, 7r]. Cuando el automévil cambia de carril, la linea central cambia
del carril actual al carril objetivo.

Detecciéon monocular de objetos tridimensionales para conduccién auténoma
(Chen et al., 2016)

El objetivo de este trabajo es realizar la deteccién de objetos tridimensionales a
partir de una tinica imagen monocular en el dominio de la conduccién auténoma. El
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método propuesto, primero tiene como objetivo generar un conjunto de propuestas
de objetos especificos de la clase candidata, que luego se ejecutan a través de una
canalizacion CNN estandar para obtener detecciones de objetos de alta calidad.
El objetivo de este documento es la generacién de propuestas. En particular, se
propone un enfoque de minimizacién de energia que coloca candidatos a objetos
en 3D utilizando el hecho de que los objetos deben estar en el plano de tierra.

Red de detecciéon de objetos 3D de muiiltiples vistas para conduccién auténoma
(Chen et al., 2017b)

Este es un trabajo mds reciente del mismo autor, el cual tiene como objetivo la
deteccion de objetos 3D de alta precision en el escenario de conduccién auténoma.
Se proponen las redes 3D Multi-View (MV3D), un marco de fusién sensorial que
toma tanto la nube de puntos LIDAR como las imagenes RGB como entrada y
predice cajas de limites 3D orientadas. La red estd compuesta por dos subredes: una
para la generacion de propuestas de objetos 3D y otra para la fusién de funciones
de vistas multiples. La red de propuestas genera cuadros de candidatos 3D de
manera eficiente a partir de la representacion a vista de pajaro (vistas desde la parte
superior, vista aérea) de la nube de puntos 3D. Se disefié un esquema de fusién
profunda para combinar caracteristicas regionales de multiples vistas y permitir

interacciones entre capas intermedias de diferentes rutas.

Aprendizaje de extremo a extremo de los modelos de conduccién con conjuntos
de datos de video a gran escala (Xu et al., 2016)

Este trabajo pretende entrenar un modelo genérico de movimiento de vehiculos
a partir de datos de video a gran escala basados en multitud de fuentes y desarro-
llar una arquitectura entrenable de extremo a extremo para aprender a predecir
una distribucién sobre el movimiento futuro de vehiculo a partir de observaciones
de camaras monoculares instantdneas y estado previo del vehiculo. Este modelo
incorpora una arquitectura FCN-LSTM, que puede entrenarse a partir de datos
de accion de vehiculos de gran escala basados multitud de fuentes a gran escala,
y aprovecha las tareas disponibles de segmentacién de escenas para mejorar el
rendimiento bajo un paradigma de aprendizaje privilegiado. Otro aporte es un
nuevo conjunto de datos a gran escala del comportamiento de multiples conduccién,
adecuado para el entrenamiento del modelo propuesto. Este dataset es el Berkeley
DeepDrive Video dataset (BDDV), es un conjunto de datos compuesto por videos
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reales de conduccién y datos de GPS/IMU.

Base de datos. El conjunto de datos Berkeley DeepDrive Video (BDDV) es un
conjunto de datos compuesto por videos reales de conduccién y datos de GPS /
IMU. El conjunto de datos de BDDV contiene diversos escenarios de conduccion
que incluyen ciudades, carreteras, pueblos y dreas rurales en varias ciudades
importantes de EE. UU.

Aprendizaje seguro, multiagente y reforzado para conduccién auténoma (Shalev-
Shwartz et al., 2016)

En este trabajo se aplica el aprendizaje profundo por refuerzo al problema de la
formacion de estrategias de conduccién a largo plazo.

Aqui se hace la observacién que hay dos desafios principales que hacen que la
conduccién auténoma sea diferente de otras tareas roboéticas. Primero, es la necesi-
dad de garantizar la seguridad funcional, algo que el aprendizaje automaético tiene
dificultades dado que el rendimiento se optimiza en el nivel de una expectativa
con muchas instancias. En segundo lugar, el modelo de proceso de decisiéon de
Markov que se usa a menudo en robdtica es problematico en este caso debido
al comportamiento impredecible de otros agentes en este escenario de multiples
agentes.

Disefio de un sistema auténomo de control de automéviles basado en Légica
Difusa (Widaa and Talha, 2017)

En este trabajo presenta un disefio de un sistema de control de automovil
auténomo utilizando control basado en Légica Difusa (Fuzzy Logic Control, FLC).
El disefio propuesto realiza las tareas de control de manejo como: velocidad, frenos,
volante. El sistema de control consta de dos unidades principales para realizar
todas las tareas de conduccién: la unidad de control basado en 16gica difusa y la
unidad de visién por computadora.

Unidad de control

» Subsistema de frenado automaético:

Se debe usar un grupo de sensores para detectar y detectar otros vehiculos u
obstaculos, incluidos RADAR, LIDAR, camaras de video.
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» Subsistema de velocidad automdtica: Los pardmetros se dividen en tres:

1. Condiciones ambientales: Lluvia: (0 - 200)mm. Velocidad de los vientos:
(0 - 150)km /h. Temperatura: (—30 — 55)° C.

2. Condicién del automovil: Condicién de las llantas: (0 - 25)psi. Peso (coche
+ pasajeros): (1870 - 1500)kg. Calor del motor: (—25 — 65)° C.

3. Estado de la carretera: A todos estos tres factores se les da una escala de
0 a 10 comenzando desde la condicién / estado malo (0) hasta la mejor
condicion / estado (10)

m Subsistema de direccion automatica:

Para el control del volante se puede determinar dos pardmetros:

1. Cambio angular: (-180 - 180) grado.
2. Cambio lateral: (-1 - 1) m.

Control difuso de un automévil auténomo con un teléfono inteligente (Olson
et al., 2017)

Este documento presenta resultados preliminares sobre el desarrollo de un
controlador basado en visién con un teléfono inteligente en el circuito para vehiculos
auténomos. Implica el uso de la cdmara disponible en un teléfono inteligente
para implementar el control de velocidad para una aplicacién de seguimiento,
en condiciones de trafico intermitente. El controlador utiliza l6gica difusa para
determinar los comandos en funcién de la posiciéon estimada del automévil y la
velocidad con respecto al vehiculo objetivo que se estd siguiendo. La solucién se
implement6 con base a la integracién de tres sistemas:

» Sistema de percepcion que estima la distancia al auto utilizando un algoritmo
de visién por computadora que se ejecuta en el hardware de los teléfonos
inteligentes.

» Controlador que calcula la velocidad requerida del automévil en funcién de
la distancia al automovil de enfrente y la velocidad actual. Este sistema debe
ser lo suficientemente simple como para ser incluido como un aplicacién en

el dispositivo mévil.
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» Se implemento el sistema de control en un Ford Escape Hybrid 2009 actuado
por TORC Robotics ‘ByWire XGV para recibir mensajes que se apegan al proto-
colo SAE AE4 Standard Arquitectura Conjunta para Sistemas No Tripulados,
usando generacion de codigo y técnicas de interfaz para traducir mensajes
JAUS a ROS (Morley et al., 2013).

Redes Neuronales Recurrentes para la deteccién de objetos en secuencias de
video (Haapala et al., 2017)

Ahora dejando de lado las aplicaciones implicitas para vehiculos auténomos,
en un enfoque dirigido a Redes Neuronales Recurrentes, se presenta este trabajo
de tesis en el cual se evaltan y comparan 5 modelos distintos de DNN en la
tarea de deteccion de objetos en secuencias de video. La comparacién se realiza
en las arquitecturas CNN, multi-frame CNN, RNN, GRU y una Forecast RNN,
de las anteriores solo la multi-frame recibe més de un frame como parametro por
época. Otra aportacion interesante son las propuestas de métricas para evaluar el
desempefio de estas redes, las métricas constan de:

= Rendimiento de deteccién de objetos.

Area(Intersection(by,by))

10U by, bz) = Area(Union(by,by)) (3.6)
s Desviacion estindar ponderada de los grupos.
1 2" wi(b; —u)?
R 3.7
\/YLA Zzzlwi ( )
_ ZumaWibi
§= S (3.8)
A X wiArea(b;) (3.9)
X =1 Wi .

donde 7 es el nimero de cuadros delimitadores en el grupo, w; es la cobertura
asociada del i-ésimo cuadro delimitador b;, p es el recuadro delimitador medio
ponderado en el claster y A es el drea del recuadro delimitador ponderado

medio.

s Estimacion de la velocidad.
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| |Upredicted — Utruel |2

Oy =
||Utrue||2

(3.10)

» Tolerancia al ruido.

Se agregan diferentes niveles de ruido gaussiano a las imagenes del conjunto
de validacion. La hipétesis es que las redes recurrentes deberian ser capaces
de integrar informacién temporal de frames previos y producir una precisién

promedio mds alta atn con ruido que una CNN de linea base.

Sobre la mejora de la Red Neuronal Recurrente para la clasificacién de imdgenes
(Chandra and Sharma, 2017)

Nuevamente un trabajo de comparacién, en este se hace la comparacién exclu-
sivamente entre variantes de RNN con datasets de imagenes. Las arquitecturas
mencionadas en este trabajo son:

s LSTM: mencionado en el marco tedrico.

» Identity Initialized RNN: Identity initialized RNN (IRNN) utiliza la funcién
de activacion lineal rectificada para la unidad oculta e inicializa la matriz
recurrente oculta como matriz identidad. Dada la secuencia de entrada, la
secuencia de salida se obtiene como:

hy = relu(thxt + Winhi—1 + bh) (3.11)
ye = Wiy + by (3.12)

donde relu denota la funcién de activacién lineal rectificada, W y b correspon-
den a los pesos y bias.

» Parallel Channel RNN: PC-RNN es el método propuesto en este trabajo.
Utiliza dos canales paralelos 11t y h(2)r,

El ajuste de la capa oculta y de salida se calculan de la siguiente manera:

he = (mod(h™M) + mod(h?)1)) /2 (3.13)
Yt = Wiy + by (3.14)

» Single Channel RNN: Otra variante del método propuesto se usa en caso de
solo un canal. El método se denomina SC-RNN.
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Para complementar la comparacién resulta interesante ver también el articulo
de (Lin et al., 2013), en donde se realizan pruebas similares con métodos distintos.

Red Neuronal Convolucional Recurrente para el reconocimiento de objetos (Liang
and Hu, 2015)

Este trabajo integra un modelo de Red Neuronal Convolucional con lo anterior
visto sobre Redes Neuronales Recurrentes. Propone el modelo de Red Recurrente
Convolucional (Recurrent Convolutional Neural Network, RCNN).

Capa Convolucional Recurrente El médulo clave de RCNN es la capa Convolu-
cional recurrente (Recurrent Convolutional Layer, RCL). Los estados de las unidades
de RCL evolucionan en pasos de tiempo discretos. Para una unidad ubicada en
(i,7) en el k-ésimo mapa de caracteristicas en un RCL, su entrada neta z;j(t) en el
paso de tiempo t estd dada por:

2 (£) = (W) Tl (8) 4 (wf) X0 (£ = 1) + by (3.15)

En la ecuacién u; j(t) y x(; j)(t — 1) denota la entrada feedforward y recurrente,
respectivamente, que son los vectores centrados en (7,j) de los mapas de carac-
teristicas en la capa anterior y la actual, w{: y w; denotan los pesos vectorizados
feedforward y los pesos recurrentes, respectivamente, y by es el bias. El primer tér-
mino en (3.15) se usa en CNN estdndar y el segundo término es inducido por las

conexiones recurrentes.

xijk(t) = g(f (zij(1))) (3.16)
f(zijk(t)) = max(z;u(t),0) (3.17)
8(fijk(t)) = mzn(I{ZZf-(I\I)/z (3.18)

(1 + Klz‘k’—max 0,k—N/2) (fl]k) )

La actividad o estado de esta unidad estd en funcién de su entrada, donde f
es la funcion de activacion lineal rectificada. g es la funcién de normalizacién de
respuesta local (LRN), donde K es el nimero total de mapas de caracteristicas en la
capa actual. Se tiene cuenta que en el denominador (f;jx(t)) la suma se ejecuta en N
mapas de caracteristicas en la misma ubicacién (i,j) (generalmente N <K),y a y
son constantes que controlan la amplitud de la normalizacién. Ademas f(z;j(t))
se ha abreviado como f;j(f). LRN imita la inhibicion lateral en la corteza, donde
diferentes caracteristicas compiten por grandes respuestas.
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Redes Convolucionales Recurrentes de Largo Plazo para Reconocimiento y Des-
cripciéon Visual (Donahue et al., 2015)

Este trabajo, al igual que el anterior, consta de una combinacién de una Red
Convolucional y una Recurrente, en este caso LSTM. Propuesto como Long-term
Recurrent Convolutional Network (LRCN), realiza la clasificacién en imédgenes, secuen-
cia de imagenes y videos. EL modelo LRCN funciona pasando cada entrada visual
v; (una imagen aislada, o un cuadro de un video) a través de una transformacion
de caracteristicas ¢V (v;) parametrizada por V para producir una representacion
vectorial de longitud fija ¢; € R%.

Fusién de la nube de puntos LiDAR 3D con imagen de camara digital 2D (Li,
2015).

Esta tesis de maestria presenta la técnica para fusionar una imagen obtenida por
una cdmara RGB con definicion 480 x 320 pixeles con un sensor LiDAR que da una
nube da puntos con una apertura de 180° en sentido horizontal y en vertical. Los
datos del sensor LiDAR son visualizados en coordenadas polares. En el documento
se detalla la transformacion a la escala coordenada, este proceso es necesario para
poder empatar la profundidad de cada punto 3D con cada pixel de la imagen
de referencia. El objetivo es transformar las coordenadas (x,y,z) — (1,v), donde
(x,y,z) representan las coordenadas del mundo real x, y < [0°,180°] y z < [0,300]cm.
Las coordenadas (u,v) son las dimensiones cartesianas equivalentes a la imagen de
referencia. Para realizar la transformacién se toma en cuenta la distancia focal de la
cdmara f y se obtiene una equivalencia mediante las Ecuaciones (3.19) y (3.20).

u:fg (3.19)

v:fg (3.20)

Al realizar la transformacion la nube de puntos presenta algunas regiones
faltantes, para resolver este inconveniente se realiza una interpretaciéon por el
método del vecino més cercano, mostrando una imagen de profundidad que es
equivalente a la imagen de referencia.
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Fusion robusta de LIDAR y datos de caimara de gran angular para robots méviles
autonomos (De Silva et al., 2018).

Este articulo muestra un método alterno al anterior, se tiene un sensor LiDAR
con apertura horizontal de 180° y una camara con la misma apertura vertical. El
método consta de una alineacién geométrica basada en un punto de referencia.
Esta alineacién depende de una serie de variables espaciales fisicas mostradas en
la Figura 3.6. Donde H;, H; y H, representa la altura a la que se encuentran el
sensor LiDAR, la cdmara y el objeto O de interés con respecto al piso en metros,
las variables 71 y <. representan el a&ngulo horizontal al que se encuentra O con
respecto a el sensor y la cdmara, de igual manera « representa el dngulo vertical
de la cdmara con respecto a O y 8 del sensor LiDAR. La variable d; representa la
distancia medida por el sensor LiDAR al objeto O, basdndose en estas medidas
se calcula la distancia D del robot con respecto al objeto de interés. Ax y Ay

representan la diferencia espacial entre ambos sensores.

- ey

// 0: Object

(a) Vista lateral. (b) Vista superior.

Figura 3.6: Representacion de la configuracion espacial utilizada en el robot mévil (De Silva
et al., 2018).

Para realizar la alineacion se considera una serie de ecuaciones para encontrar
el valor 6ptimo de desplazamiento de la nube de puntos. Esta serie de ecuaciones
se resumen en las funciones de desplazamiento en latitud (3.21) y longitud (3.22).

((Hc — Hp) +d; - sin B) - cos 7.
dj-cos B-cos vy, — Ax

d;-cos B-sin yp + Ay

dy-cos B-cos yp — Ax

tan o = (3.21)

tan y. = (3.22)
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Sin embargo este método sigue teniendo el mismo problema que el documento
anterior, la diferencia de tamarfio entre la nube de puntos LiDAR y la imagen
presenta regiones vacfas aunque tengan la misma apertura horizontal. Para llenar
los espacios faltantes y obtener una imagen RGB-D se utiliza el Proceso de Regresion
Gaussiana (3.23) donde K(+) es la funcion de covarianza entre los datos LiDAR x y
la imagen x" y m(+) la matriz de transformacién para x.

f(x) ~GP(m(x),K(x,x")) (3.23)

Registro de nubes de puntos LiDAR por técnica de deteccién de imagenes (Han
et al., 2012).

Este articulo muestra cémo alinear la nube de puntos LiDAR con una imagen
de referencia mediante la identificacion de el objeto de interés en ambas sefiales. En
ambos casos se debe realizar la deteccién de un objeto de interés para poder realizar
el mapeo de pixeles. Para la nube de puntos se utiliza una versién modificada del
algoritmo SURF para extraccion de descriptores 3D, estos sirven para detectar un
objeto que coincide con la imagen de referencia.

Una vez identificado el objeto se realiza la alineacién de los datos mediante la
matriz de traslacién (3.24) donde se considera un factor de escala k; y una matriz
de rotacién M transpuesta. Las variables X;, Y; y Z; pertenecen a las coordenadas
de la imagen asi como xp y yo que indican en centro de la imagen tal como lo indica
la Figura ??. Por otro lado X1, Y1 y Z} pertenecen a los datos de la nube de puntos
LiDAR.

X; 1 X — Xo Xy,

Yig=oMIqyi—yop+i M (3.24)
1

Z; —f ZL

Deteccion de automéviles para vehiculos auténomos: LIDAR y Fusiéon Visual.
Enfoque a través de Aprendizaje Profundo (Du et al., 2017)

En este documento se propone un sistema de fusién de visiéon y LIDAR para la
deteccién de automéviles a través de aprendizaje profundo con un modelo llamado
PC-CNN. Este modelo es nombrado asi debido al término Point Cloud o Nube de
Puntos.

Este modelo, como se muestra en la Figura 3.7, consiste de tres partes principales:
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» La primera parte genera propuestas de semillas para posibles ubicaciones de
automoviles en la imagen teniendo en cuenta la nube de puntos LIDAR.

» La segunda parte refina la ubicacién de los cuadros de propuesta explorando
informacioén de varias capas en la red de propuesta.

» La tercera parte lleva a cabo la tarea de deteccién final a través de una red de
deteccion que comparte parte de las capas con la red de propuesta.

[Point et Object ppmts Seed proposal
detection

Seed Proposal
Generation

J

conv ——* conv —* conv

[ Shared convolution
Image
layers
Refined

proposal boxes

Proposal
Network

Final boxes and class
probability

Detection
Network

Detection convolution layers

[

Figura 3.7: Descripcién del modelo Point Cloud-CNN (Du et al., 2017).

Discusion del Estado del Arte

Para un mejor orden, la discusién se divide en tres partes; las publicaciones que
trabajan directamente en crear un vehiculo auténomo independientemente de su
técnica, los que trabajan en reconocimiento y clasificacién con Redes Neuronales
Convolucionales y Recurrentes, y los dedicados a realizar fusién de sensores visua-
les y espaciales.

Para el estado del arte referente al desarrollo de vehiculos auténomos se toma
en cuenta como aspectos mds importantes el algoritmo o técnica para la toma de
decisiones, tipo de entrenamiento, ambiente de pruebas y métricas de evaluacion. Y
para el estado del arte referente al uso de Redes Neuronales Recurrentes se toma en
cuenta arquitectura(s) utilizada(s), tipos de datos, campo de aplicacién y resultados
obtenidos. Para la parte de fusién de sensores se toma en cuenta la técnica de
fusion, los sensores en especifico y la utilidad para esta investigacion. El resumen
de la discusién se muestra en la Tabla 3.1.



37

3.2 Estado del Arte

OpPINPUOI0}
-Nne O[NdIYdA un ap 0}
-USTWEUODUNJ [0 Ie)
-oxdioyur ered eor109y
aseq A I1opewIg

UQISI[OD UIS
sesojrxa seqonid ua
epeseq uoeN[eA]

VTIVD oV 07 Suiu

-pa] AvD) Jope[nuig

Iope[nuIs 2
UD SOpeId[@de 10110 A
eqgonid e[ ap inred
e OpeUShUd [euOI
-Ndu pail 9p O[PPOIN

uomejur 1od
afezipuardy £ ozianyg
-o1 1od alezipusidy
‘Te[npowr ugeZIfeur))

eueq
-IN UQIOONPUOD 3P I
Jope[nuiis ur) 'V TIVO

sareururid
seqonud ered Apovpn
Iopenwis [Pp osn

}PWO[L] °p
IoJNe OWSIW [9p eIW
-ouone ap SedLIIN

Ajrovpn 10peUIIS

IOpe[NWIS Un ud
[enuew UQINPUOD
©[ 9p SEPIUS}qoO QI
-dNpuod ap sauadeur]

(£102
e 319 IYoueIq) 3p 19W0]
-Id [euoInaN O[PPON

uon
-ONPU0d dp IOPLNWIS
un ered owaxs e ow
-o1xd ap olezipuaidy

“UQIIIAIIP

3p [onuod 2 ex

00T

A [sopunSas)opriinasuv.y

‘(sauerpex
‘4/T) 9JUBJOA [9P UOD
-Da11p 9p son3ue ap
eInyda A serewgd ¢

‘[tAQwoNe eun ISUIp
ered owamnxs e ow
-onxa ap olezripuaide
uod  epeuanud s

opunjoi afezipusidy

-ed sopuewod £ SopInSrs9 Saro A ap opernded ospra ‘JONIIO] | @p [euoInaN Py
opeziun  OPPON | — T) = v ‘[ea1 ourwe)) | ‘fenuew ugpONPUO)) | -IJ [EUOIdN[OAUOD) Py | eun owgd opuedidxg
"9jueloA [P
“eIUIOU UoIdaIIp 3p sondug
-ojne e[ renjead ered 00T 9p eIn3o9[ A serewgd *I030NPUOD UIS SO}

edLPwW £ ojudTweu
-anua ap ewanbsy

A [sopunSas)opriinosuv.iy
SOpUNEISY-SIU0IIUIALIU]

- 1) = v

‘Teax
ourued A uoLeNWIg

¢ op opermyded oapia
‘enueur UQIINPUO))

sowrouoIny SO[NdIYsA

MY [9p OpRISH [9P UQISNISI(] :1°€ BIqEL

“[eUOIdN[OAUOD) PIY

-ne ered owanxs e ow
-onxa ap alezipuaidy




38

3.2 Estado del Arte

"pepr[ed eje ap
ojyuarureua.Ijua op
sojep £ ugmenyead
ap sedrRW ‘NIST
£ NND ugmpeurq

039 ‘soaryisod sox
-9pepiaa ap 03deduod
@ ofeq ‘axq ourw
-ed owod sopejanbna
soxid ap ozouwmu
[@ ue ueseq as sep

sereured ¢ 10d seper
-nyded sauaSewr [T

0¢ op sgwr ((AY) 39S

(VIAD) uomuaje uod
0Iqa13d [@ us opernd

"EONPWO}
-Ne UQONPUOD 3P SO}
-ne ered uonUd}E UOD
01q213d [@ ud operrd

-wod 2ap anbojug | -ezimn sedrgow se| ‘[ea1 ourwre)) | -eye(] ANOTYSA-PROY | -sur 0AnTUS0D O[PPOIA | -Sul 0ATIUS0D O[OPOIA
“uoyAJ alen3usf o

opuezimn 3uerendr)

"SO[NOIYdA alead ap eiajo1IEd BT US

SOI}0 IePARP eI ‘seanpoadsiad sey 'sojalqo | soprdurpoine sa[rAQuI

-ed  opejuswarduur

“UQISNJUOD 3P ZIIEIN

"SO[NOIYaA
1epajep ered seonpy
-3 serewred ‘BI9)AIIR))

-UQSIP UOD SBId}aLIed
ud egonid as ‘oyuatur
-PUDIJUD B}ISI03U ON]

9p UQLRP (DOH)
SJUILPVID) pauULIO)
WYAS0§SIL] OWLIOZY

-ojne eixed SO[NOIYRA 3p
UQII9)9p 9p ownriod
-[e [9p uoejuawadw]

uoISIA U3  Opes
-eq ounLo3[y
QULEN

-eUuaIjuo 9Ip Ssojep

‘SOS
-INdal ap OWIMsuos Je

"e[edsa e O[NOIYaA

"0JINDID [
sejyenA (¢ 9p 09pIA
us exmyded “eysid ef e

"eTedsd
e o[nonyaa e opedrde
(¢ ua opeuoRUIW
O[Ppow owsIw) [eu

‘opunjoi alezrpuaidy
op [eUOINAN] PoY eun
us opeseq 03s0d ol
-eq 9p owouogne of

£ opezi[yn O[PPOJA | SepejusLio SedIndIA | eied epeussip BISI] | [ENURW UQDONPUO)) | -ODN[OAUOD) pay | -nomyea un wredrgdea(y

NIST ‘opuny
‘Aypepn lopenuis A NND :mageyD = | -o1J afezipuaidy ap 9]
[P £ ojusrwreuar 'NND ypodg = | “BUOINAN SIpay ud sop
-ud  ered sojep -eseq sowouQny SO[

— : ;oquiey =

‘NNY £ NND) % 19se3ep 700 HO NNO £ -oqmed “TIYSA 9p epeziiewo;
SOpeN[eAd SO[PPOIN | = 2811200 DU0ININ ‘fyoepn uonenmuwig | Ayepn ugnenwig -ne eqenig 3sardes(y

*(UoTOENUTIUOD) 91y [9P OPeISH [op UOISNISI(T :I°E B[qeL




39

3.2 Estado del Arte

‘ugen|
-BAd 9P EJLI}PW eun
A ojudrureudnyua Ip
Sojep ‘sauoISAP P
ewo) e[ ered souad
-PWII 9 SIIOSUIS P
sojep euoisny oanb
NNY 9p O[9poN

"BOLI}W OWI0D pep
-tloydxad e ezimn ag

"09€ X 0F9 ap sawr
-eIJ U0d sopungas Oy 9}
-udwepewrxoide ap s9
09p1A epED (OLF'T UOD
UQIEPI[EA 9P 39S un
£ so9pIA T9G’¢ U0D Bq
-onid 9p 398 un uod e}

-uand Addd 19seiep [4

NN / SdD 2P
sojep A uowONpPUOd
9p so[eaI  SO9PIA
10d ojsondwiod
sojep op ojunfuod
‘(Aaaq)
joselep  O9PIA A

-uqdesq  Aspodreg

un So

‘NILST-NOd

"e[edsd
ueid e 09pIA Ip Ssojep
ap sopunfuod uod UL
-dNpuod dp So[epow
SO[ 9p OWANXd B oW
-o1xd ap alezipuaidy

"SO[NDIYdA SOI}O
1e1>9)9p ered uors
-IA U opeseq uoQIsm
-31d ejre ap o[dpoN

(dv)

erpaw UOQISIORI ]

‘(1T UQII9)9p Bl
-ed ofos jeserep LI

"eaIYE BISIA B[ SPSIP
opewo} Yyl 2qnu
£ 9yua1y 9p sopewo}

AvdI'l °qnu ap so}
-ep ‘gOy souadewy

“[eUOIdN[OAU0D)
pay ue opeseq ‘g
sousdpwr ° YVAI'T
soyund ap aqnu anus
‘(asAw)

ac

uoIsny
MITA-BMN

"ewIouojNe UuordNp
-uod> ered sejsia sord
-jpw ap g solqo
3P UQIRIdP dp Py

‘NNYI
so[apowr SOI}0 U0d

ST VICDF AN ic i

uopereduwod £ "OjuRTW “‘ewrougine
so[ndIyaA sono 4p(4)d Ho% 1 -PUDIJUD 9P 338 }ase} | "(J€ Ud $033[qo ap uomn | uomonpuod ered sofeu
1e)>93ap ered uorsia (av) LLIDI | -ep LLLDI uo seisip | -0939p ered [euomn| | -orsuswipli so3alqo ap
U2 opeseq O[3POJA] | eIpow UQISIDRI] | J9Sejep 9 Ud Ugoald(] | -ID) A $au0jes ] ‘sony | -OAUOD) [EUOINAN] POy | Ie[NdouUoW U™

"SOA ‘03anfoapia 'SO[NdPISqo uey ‘ot

‘pepolaa ap
[onuod £ aferra ered
sopuewod 1npoxd

ered sauormendy

-nedau  sorepepIoA
K soanpedau soseq
‘soanyisod  sozapep

19/ ‘soanyisod sos[eq

TLLIY
J9sejep o Us U099

un ue euewny uor
-ONpuUod Jp seIoy ¢
9p uopeqeid el op
-UezIIn QUaIIUD 9

-STXd OU dpuop Ud J[q
-ejISueI) OUTWED Un €D
-snq anb uodooiad ap
anbojua un uod NND

*(UoTOENUTIUOD) 91y [9P OPeISH [op UOISNISI(T :I°E B[qeL

-ougne ofouew [3 U e}
-a1rp uondadiad ef ex
-ed afezrpuaxde ap e
-uepioyy :Surarrqdea




40

3.2 Estado del Arte

“[e91 O[NdIY2A
un uod gOY U2 uom
-e[NUWIS 9P UOIdeIZd)
-U[ B[ © UQIINpOIU]

"oTpaw
10113 3p saleyuadIo

‘Tea1
O[NOIYdA “UQIOBRTNWIS

"eSnyIp ed1S9
ud opeseq NHAHL
-1 S9UOIIIPUOD

opueaId ruonung

(SAVI - SOY) [eat
O[NDIYDA - UQIDR[NUIIS
uoEdIUNWOd A esny
-1p e0139] ue opeseq
[onuod ‘rensta uorodad
-12d op ewaysis sew
-9)SISqNS SaI} P UOD
-e13ojur euN BZI[ESI 3G

‘uad
-I[9JUI OUOJY[d} UN U0d
owougine [rAQuIonNe
un ap osnyIp [0HU0D)

"esnyIp ed139[

-9}

*S9UOIDR[NWIS O SO|

‘sesnJIp se[3a1 owod

“esnyi(] edr397 ua

U9 opeseq [0JJUO0D | -UdWedyeId SOpejuas | -NoMyaA Us uomejuawr | sepesardxe NTHIL (D19) | opeseq safraguome ap
ap peprun  eun | -axdax ‘ss[qerrea a1 | -opdwr 9ad 9s ou ‘ewrd} | -1 S9UOIIPUOD | BSNJI(] ©IIZ0T Ud OPES | [OIFUOD dp OwWouoIne
ered soxjourere | -Us UQIOL[DI Ud IOLI | -SIS [9P OIJUSP Seqani] | Opuesmd euomunj | -eq [OIJU0D 3P PepIu) | BWSISIS UN 3P OUasI(]

‘NIST "Sepezi “ewougne

pa1 eun e opeida)
-ur ozianjar 1o0d afez
-tpuazde ap anbojug

‘epeoy1oadsa oN

"ugeWIS

B3I SSUOIIDR Se[ U0d
pa1 e[ eysnle £ uown
-e[nus e[ eyndafo og

‘0zzongyax 10d
alezrpuarde uod N 15T

(ugrENUNU0d) 2}V [9P OPEISH [9P UQISNISI( '€ BqeL

uooNnpuod ered op
-ez10Ja1 A Suadennuu

‘om8as  olezrpuaidy




41

3.2 Estado del Arte

CNNY-Dd ‘NHAS NHAS ‘g
NLST :dION DION ¥ PuRyD A[3uIg °g
*S3JUDLINDAIL CNNYA 00TAVADD ‘€ CNNA-Od 7
so[opowt sonjo | Od  00TIVAID OIVAD T INNA-Od € ‘sauddpwir 9p UQLd
uod>  ugnereduwod "INNA ISINIA ‘T "NNAI -eorjise[d e[ exed ajuaix
£ NN¥M opepou | -Od 0TIVAID ‘Sou sosey | Pazifentuy Lnuspy g -nd3y [euoInsaN pay
sop ap ejsandoig ‘WIST -LSININ -o8pwur ap ugEdIISE]D | -Ep SO[ 9p Sauadew] NIST ‘T | ey op exolow e[ a1qog
‘op
-INI e eUeId[OL,
*SI2)SND SO NIND 1582910 °G
‘s0apIA ua sojlqo | °P eperspuod rep NID ¥ "09PIA 9P SerdUaNd
ap uomdajep ered | TUFISO UOLEIASS( ‘NN € | -as us so3alqo ap ugp
sojopow ered uon ‘PEpRO[RA "09pIA UD 'NNO SWeH-BMN "C | -5339p e[ ered sojuormd
e[ 9p uobewnsy ‘NNO T | -ay sepeuoinaN sapay

-EN[eAd 9P SEdLIIIA

sojalqo ap uordala(q

‘O9PIA 3P SeIdUaNIAg

S9JUSLINIIY SIJEUOININ SIaPIY

*(UoTOENUTIUOD) 91y [9P OPeISH [op UOISNISI(T :I°E B[qeL




42

3.2 Estado del Arte

'S0dP
-JA 0 saudSewir erx
-ed opesn 13s apand
anb IST £ NND
OpUBUIqUIOD UQISTA
ud opeseq anbojua
un uod o[Ppowr un

‘ng1d

-LIPW ‘9, 8T :03p

-IA 9p Ssepuand
-9s uo uondLSd(] ¢

‘nad

%9978

SopepIAnoe  9p

eoLow

OJUSIWIDOUOIIY T
“uotsaxd

o, F'G9 :sauseurt

op uonduosa ‘T

‘09p
-IA 9P SEIUSNDIS Ud
uondrsap :09pIA ¢

‘sapepranoe
op OJUBIWIDOU
-0Da1 :souadeurt
op SeULNIAG '

‘SauadpwlI ap U9

-duossp  ruadewry ‘|

"09PIA '€
"souagewr

9p  sepuendag ‘g

‘uelewy ‘1

(NDY'TD) MIompN

TensiA
uondrsa(] A oyusTwd
-ouoday exed ozejg 03
-Ie] 9P SIJUDLINOIY SI
-PUON[OAUO)) SIPAY

"NNY £ NND
OpueUIqUWIO)d UOISIA
ud opeseq anbojua
un uod o[Pdpowr un

eqonxd
Tofowr ns ua 9, G/ 1¢
Uuod JOIId dp IoAewr
0IpUI [ UO0d OJNS
-1 00T-YVAID 19se}
-ep [@ uod eqgenid
e[ ug -eqenid 1ol
-9W NS Ud 94, T¢"() U0D
ISINIA 19sejep [o el
-ed oleq Anw 10110
9p 9OIpUl un Idu
-9} 93[nsa1 NNDY 03
-sandoxd oppow [

‘souadewir uo sojal
-qO 9P OJUITUIIDOUOIIY

NHAS
00TAVAID
OTIVAID

LSININ
:19se)

— a5 <f

-ep so[ 9p souadew]

[EUOHN[OAUOD)  JUSLI
-NnoAYy wI93-8uo]
"(NNDY)

NIOMION [eINaN [eu
-OONJOAUO0)) JUSLINIY

(ugrENUNU0d) 2}V [9P OPEISH [9P UQISNISI( '€ BqeL

‘so3alqo ap
OJUSTWIOOUODAI [ el
-ed ajuarIday [euonN]
-0AUO)) [EUOINAN Py




43

3.2 Estado del Arte

‘NNO
eun uod Yvdli Ios

-Uds [ap Sojep sof eu
-oi1sny anb oppony

(dv)

erpowt UQTSTOAI ]

jasejep
uord93ap 399[qo LI

goy souad
-pwt @ Yy Iy soyund
9P aqnu Jp sojep
U0d Opeald jaseje(J

avda
-I'T A uQIsIA 9p UQISN

"NND-Dd "Pnop) juto

"OpunJoI]
afezipuaidy ap soaen
e anbojuy ‘fensip uors
-ng £ YvAr] :sowouy
-ne sonoryaa ered safia
-QwIojNe P UQIIRR(]

S9IOSUSS SO[
op uomeaure e[ eI
-ed ugmejor £ uomoe]
-SBI) 9p ZILIJew e[ erd
-UDI9J2I OWOD JeWO],

1eax odwany ex
-ed o)de ou ‘sopun3
-9 ¢'¢ U9 pepipuny
-o1d ap Teued un uod
uwaSewr e[ audnqO

SoI0LI
-91Xd 9P (J§ UOIEIIINY

Ie[NOOUOW BIeW
-8d A V(I Iouedsy

‘ugne[ser} A ugejox
9p ZLjew eun djuerp
-ow uoneaure £ (¢
sar0ydrsap ap uQw
-enxa ered opeoyip
-ow NS OunLod[y

souadeuun
9p UOID)Op Op O
-093 10d Wy r soyund
9p seqnu 9p oxnsi3oy

S9IOSUIS SO[ 9P UQID
-isod A uomesury

ouerssned
ony un us opeseq
uomejodiaur 9 UoD
-eaurfe e[ uod [eax od
-wary e epewrxoide
uoISNy B[  9JIULIDJ

S9[IAQWL S]0OY]

,08T 9p Iemdou
-our exewrgd £ YyArl
I9UBDS? ‘[IAQW 0Oy

opesuds ap
seosLIgloRIed Sty A Sa1
-0suds so[ ap uoisod
e[ U2 epeseq pnine[ A
pr38uor us ugne[sen
SJUBIPaW  UQIDLIUI[Y

sowou
-0JNe SI[IAQWE SOOI Bl
-ed ren3ue ueid op ex
-ewed ap soyep A Yvda
-I'] 9p ©ISNgoI uQIsnj

Sojep 9p ugeW
-10Jsuer} A S2I0SUdS
SO[ 9p uonEINIHUOD)

sorea sopedss reu
-91 exed uomejodis
-UT IeZI[eal OLIBS9dU
s9 o3requua uIs ‘pep
-1[ed 10AeW 9P UQD
-eaUI[E PUN JULLIO

SOIOLIANXD A SaIOLI
-9JUI 9P (J€ UQIBIIIY

sopund 000‘ZT °pP
AvAr 1osuss £ Oz
X 08F dO¥ erewre)

S9JI0SU3S ap uoIsng

uadewr eun ap [ed0J
OTUTWOpP [9p SeurIsa)
-Ied ® [eal Opunuw [ap
sarejod sepeuaprood
9p  ugQIeULIOSURI],

*(UoTOENUTIUOD) 91y [9P OPeISH [op UOISNISI(T :I°E B[qeL

ac 1e3
-Tp eJeurgd 9p udSewn

uod q¢ Yvari soyund
9p agnu e[ ap uoQisng




3.2 Estado del Arte 44

Como se observo en esta sintesis de documentos cientificos recientes, el tema de
la autoconducciéon es un tema actual que se ha trabajado desde inicios de la década
y vigentes a la fecha. Particularmente la implementacién de nuevos modelos de
Redes Neuronales y variantes han sido parte medular del control de los vehiculos,
asi como la fusién de sensores para obtener mayor informacién del entorno en el

que opera.

A partir del anterior andlisis se toma como base el modelo Chauffeur evaluado
en el articulo de (Tian et al., 2017), el cual es expandido a una variante distribuida
en el tiempo similar a la utilizada en los modelos de (Haapala et al., 2017), sin
embargo no se limita a las capas recurrentes, sino que se aplica el mismo principio
a las capas de convolucién permitiendo el procesamiento de secuencias de ima-
genes, lo cual es el aporte cientifico principal de esta tesis. Ademads a estas se les
doto6 de la capacidad de procesar imédgenes con canal de profundidad como en la
propuesta de (Chen et al., 2017b), sin embargo el sensor LiDAR es posicionado para
capturar el frente del camino en lugar de vista aérea, y mediante una combinacién
de transformacion y alineacién de nubes de puntos de los trabajos de (Li, 2015) y
(De Silva et al., 2018) se realiza la fusion.

En resumen, el anélisis del estado del arte presentado dio cabida a proponer
un modelo de control neuronal que ajusta sus pardmetros basados en el anélisis
temporal de los datos, asi como usar una combinacién de técnicas de fusién cdmara-
LiDAR utilizando las partes fuertes de cada una para resolver las deficiencias de la
otra. La propuesta antes mencionada. asi como la simulacién desarrollada para las
pruebas son descritas detalladamente en el siguiente Capitulo.



Capitulo 4

Metodologia

En este Capitulo se aborda el tema principal de esta investigacion desglosado en
dos moédulos constituyentes de un vehiculo autoconducido. El primer médulo esta
orientado a la simulacién, como fue disefiado el vehiculo y los sensores utilizados
para la percepcion, asi como los ambientes integrados para la evaluacién y la
fusion de sensores detallando la composicién de la base de datos propuesta. El
segundo modulo refiere al control realizado por el modelo neuronal, se detalla el
funcionamiento del modelo base y la diferencia con el modelo propuesto, asi como
el procesamiento interno de la informacién dentro de los modelos profundos.

4.1. Simulaciéon del vehiculo auténomo

El primero médulo a detallar es el de percepcién. Inicialmente se requiere de un
vehiculo simulado y el entorno en el que se desenvolverd, por ello en esta secciéon
se muestra el disefio del vehiculo, los sensores y entornos simulados. También se
detalla una base de datos de imagenes con canal de profundidad creada en este
simulador y que es utilizada para el entrenamiento del médulo de control.

4.1.1. Vehiculo y sensores

Esta tarea se realiz6 basandose en los disefios de libre acceso de Cyber-Physical
Systems Virtual Organization. Esta organizacién proporciona su paquete de ROS
llamado CAT Vehicle Testbed (CPS-VO, 2012), el cual consta del disefio de un vehiculo
CUV Ford Escape con las medidas fisicas reales a escala del simulador. Ademés este
paquete incluye por defecto algunos sensores incorporados al vehiculo, sin embargo
fueron modificados a medida de la aplicacién aqui mostrada. Originalmente cuenta
con un sensor Velodyne LiDAR con una nube de 2,000 puntos, este fue modificado
para producir una nube de 12,000 puntos con una apertura horizontal de 90°
y vertical de 33.67°. De la misma manera el paquete cuenta con dos cdmaras
posicionadas sobre el vehiculo en angulos de —45° y 45° con origen al frente del
vehiculo, estas capturan imdgenes RGB de tamafio 800 x 800 pixeles. Para esta
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aplicacion se requirié de una sola cdmara apuntando al origen con tamarfio de
640 x 320 pixeles.

(a) Camara RGB. (b) Nube de puntos Velodyne LiDAR.

Figura 4.1: Sensores utilizados en la simulacién probados en el escenario propuesto.

Para el sensor LiDAR es imprescindible la compatibilidad con GPU ya que en la
version CPU por defecto obtiene muestras a 5 hz promedio consumiendo gran parte
de los recursos del equipo y ralentizando la simulacién. Con la versiéon GPU se
incrementa a una media de 40 hz minimizando el efecto en la simulacién. Ademads
de los sensores antes mencionados, la simulacién incorpora sensores de velocidad
y angulo de giro que son utilizados para el control del vehiculo, también incorpora
sensores GPS y laser que no fueron considerados. La posicion de los sensores en el
vehiculo puede visualizarse en la Figura 4.2.

Figura 4.2: Ubicacién de los sensores (De Silva et al., 2018).

Para crear la base de datos y evaluar la autonomia del vehiculo fue necesario
integrar entornos de ciudad con distintas caracteristicas como intersecciones, casas

y edificios, caminos cerrados y obstdculos en el camino. Para tener una variedad
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de posibles escenarios se integré el Vehicle and city simulation (Foundation, 2017)
que representa de forma completa una pequefia urbe, este se muestra en la Figura
4.3(a). También fue integrado el ambiente Mcity (Foote, 2017) mostrado en la Figura
4.3(b).

(b) Mcity (Foote, 2017).

(c) Escenario propuesto. (d) VRC Task 1 (Sardinha, 2017).

Figura 4.3: Sensores utilizados en la simulacién.

Ademas, se cre6 un ambiente que complementa a los anteriores, este ambiente
mostrado en la Figura 4.3(c) incluye peatones estédticos en el camino, asi como
caminos totalmente bloqueados por conos y parcialmente obstruidos por otros
objetos. Por ultimo se incluy6 el escenario VRC Task 1 (Sardinha, 2017) (Figura
4.3(d)) solamente para pruebas, ya que es breve y tiene las caracteristicas de los

escenarios antes mencionados.

4.1.2. Base de datos propuesta

Dados el sensor LiDAR vy la cdmara RGB, se realiz6 la fusién de estos sensores
para obtener una imagen con un canal de profundidad, el cual es de gran ayuda
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para la deteccion y evasion de objetos que se encuentran en el camino del vehiculo.
Dada a la similaridad de la ubicacién de los sensores en el vehiculo (Figura 4.2) con
el robot mostrado por (De Silva et al., 2018), se realiz6 la alineaciéon de la nube de
puntos con la imagen de referencia mediante el método propuesto en este articulo.
Una vez alineada la nube de puntos, es necesario realizar una transformacién de
coordenadas. Esto se debe a que el sensor LIDAR provee informacién espacial en
coordenadas polares dadas en (x/,1/,z) donde x" y ' son dngulos horizontales y
verticales con respecto al origen y z el radio de estas coordenadas. Es necesario
realizar una transformacion inicial de coordenadas polares a cartesianas mediante:
x=z-sin(x") y y =z -sin(y’). Posteriormente es necesario realizar la transformacién
(x,y,z) — (u,v) de las coordenadas del mundo real a un espacio plano de la imagen.
Para realizar la transformacién se toma en cuenta la distancia focal f de la cdmara
a fusionar, posteriormente se transforma mediante (4.1) y (4.2).

uzfg (4.1)

v:fg (4.2)

Al realizar esta transformacion se obtiene una imagen de mayor tamafio y con
valores faltantes como se muestra en la Figura 4.4.

Figura 4.4: Imagen de profundidad obtenida al transformar coordenadas.

Para llenar los espacios vacios es necesario realizar una interpolacién en la
imagen de profundidad. Debido a que el tiempo de respuesta del sistema debe ser
minimo, el proceso de interpolacion se debe realizar con métodos simples y de baja
complejidad algoritmica.

Para solucionar este problema se requiere una interpolacién con un filtro de

tamafio 5 x 5. Se compararon 3 diferentes filtros, el primero es el filtro de media, el

N
cual se obtiene calculando la media del filtro X = %, Z x;, sin embargo este método
i=0
tiene 0 tolerancia a ruido, por lo que los valores faltantes oscurecen la imagen. La
N
segunda prueba fue con el filtro de mediana ¥ = med[) _ x(i)], este a diferencia del

i=0
anterior presenta resultados mucho més robustos al definir firmemente los bordes

e incrementa la definicion de estos, sin ser afectado por los valores faltantes. La
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desventaja de este método de interpolacién es la complejidad O(n?) en comparacién
de la complejidad O(n) del filtro de media, recordando que el tiempo de respuesta
es crucial, aunque el filtro de mediana da una mayor calidad de interpolacién, no
es lo 6ptimo para esta implementacion.

Para balancear la calidad de interpolacién y complejidad algoritmica se opt6 por
utilizar el filtro « — trimmed mean (Bednar and Watt, 1984). Este método expresado
en la Ecuacién (4.3) es una combinacién de la mediana y la media, particularmente
se hace un ordenamiento [#N] donde N es el total de datos en el conjunto y a
determina la fraccion del conjunto a truncar al inicio y al final de la lista ordenada.
Con los objetos que restan al centro de la lista se calcula la media aritmética para
asi obtener el valor de X,. La complejidad de este método es de O(aN).

1 N—ﬁN]
Xo= 1 Xi

TUON-2-[aN] R (4.3)
0<a<05

Esta fusion se realiza de forma paralela con ayuda de la libreria PyCUDA que
embebe el lenguaje C++ en el lenguaje Python, de esta manera se obtiene una
estructura tensorial de dimensién 640 x 320 x 4 equivalentes a el tamarfio de la
imagen de la cdmara del vehiculo por los cuatro canales RGB-D, este tensor es
almacenado en una estructura de Python llamada Numpy Array y guardada en
disco con extension .npz en una versiéon comprimida, la cual es leida con la libreria

Numpy del lenguaje. La base de datos creada tiene las siguientes caracteristicas:

» 40,372 instancias en total almacenadas en 28.8 GB comprimidos.

» 20,178 iméagenes capturadas en la pista de la Figura 4.3(a), 11,914 de la pista
4.3(b) y 9,280 en la pista de la Figura 4.3(c).

» Cuenta con un archivo en formato .csv que contiene las direcciones en disco
de cada imagen, el comando de giro en intervalo normalizado [—1,1] y la
velocidad del vehiculo en el intervalo [—3,10) expresado en m/s.

4.2, Modelo neuronal convolucional recurrente RGB-D

Esta parte del sistema pertenece al médulo de control, el cual estd dado por
un modelo de Red Neuronal de Aprendizaje Profundo adaptada para trabajar
con secuencias de imédgenes con canal de profundidad generadas en la simulaciéon
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desarrollada. A continuacion se detalla el funcionamiento del modelo base y de la
versién mejorada.

4.2.1. Modelo Chauffeur

El modelo neuronal base en cuestion refiere a el modelo Chauffeur evaluado por
(Tian et al., 2017). El modelo es un hibrido de Red Convolucional para extraccién
de mapas caracteristicas en imégenes, capas recurrentes Long Short-Term Memory
(LSTM) (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) que procesan y memorizan los pa-
trones de los datos de entrenamiento, dos capas dropout (Srivastava et al., 2014)
que previenen el sobreajuste de la red mediante la intervencién aleatoria de las
conexiones sindpticas de la red con el cuarto tipo de capas, las capas de Perceptron
Multicapa. Originalmente el modelo Chauffeur es habilitado para trabajar con una
sola imagen a color y es evaluado en la tarea de clasificacion de direcciones en
escenarios de conduccién en condiciones climéaticas no favorables (lluvia, niebla,
entre otras).

NN
4«44

Figura 4.5: Modelo Neuronal Chauffeur (Tian et al., 2017).

Como se muestra en la Figura 4.5, el modelo consta inicialmente de una entrada
X con dimensién w x h x 3 acorde a las dimensiones de las imédgenes en la base
de datos y 3 canales de color rojo, verde y azul (RGB). La capa C1 se conforma de
una capa de convolucién; ésta genera k mapas de caracteristicas obtenidos de la
convolucién de un filtro wk de tamatio m x n x d por cada valor de pixel y canal de
color en X mds un bias b¥. Aplicando filtros w de tamafio 5 x 5 en C1 se generan
k = 24 mapas de caracteristicas de tamafio w — |5/2] -2 x h — |5/2] - 2, para cada
indice i,j en el mapa de caracteristicas k:

4 4 3
Cli= Y Y Y Xuijina * Wh p g+ b* (4.4)
m=0n=0d4=0
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Estas capas convolucionales utilizan como funcién de activacién la funcién
Unidad Lineal Rectificada (ReLU) f(x) = max(x,0), por lo que la Ecuacién (4.4) es
reescrita como:

4 4 3
CLy;=f ( 2 2 L K jen @y + b") (4.5)
m=0n=0d4=0
A diferencia de C1, C2 es una capa de convolucién con submuestra. Esta técnica
reemplaza las capas de Pooling para la reduccién de valores. Donde ademads del
filtro de convolucién m x n se agregan factores de saltos dW y dH, de esta forma
se obtiene un mapa de caracteristicas reducido cuya dimension es dada por:

_wm—m

. h(;'l —n
heo = JH +1 4.7)

donde w¢; y heq son la totalidad de los indices i y j de cada mapa de caracte-
risticas k obtenidos en la capa C1, w¢y y hep son las dimensiones ya reducidas por
la capa C2. Aplicando k = 32 filtros de convolucién w de 5 x 5 y se submuestreo
dW =2 x dH =2, 1a capa C2 es expresada como:

m=0n=0d=0

4 4 23
Czi'{,j =f ( Z Z Z Clawsitm,dHxj+nd * w',L,n,d + bk) (4.8)

C2 produce 32 mapas de wep = (wep —5)/2+1 X hep = (hey —5)/2 4 1 a partir
de los 24 generados de C1. Siguiendo este método C3 extrae k = 48 mapas con filtros
w de 3 x 3 y submuestreo de 2 x 2, C4 k = 64 con filtros de 3 x 3 y submuestreo de
2 x 2,y C5 k =128 mapas con filtros de 3 x 3 y submuestreo de 2 x 1. Para que la
informacion extraida sea memorizada por las capas recurrentes es necesario realizar
una reduccion de dimensiones. Los mapas de caracteristicas generados en C5 son
compactados en la capa F de Flatten, esta transforma F : C5"*"*d — C5(mxnxd) g
partir de:

128 wes hes

Fi=) 2. ) Couna (4.9)

d=0m=0n=0

de manera que en F se extrae un vector de m x n x d valores. Estos sirven de
entrada para R1, la cual consta de 64 neuronas LSTM (Hochreiter and Schmidhuber,
1997). Una neurona comprende de 5 unidades que garantizan la recurrencia y
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correcta memorizacién de los patrones de entrenamiento. Como se muestra en
la Figura 4.6, las compuertas son: la compuerta del olvido ¢y, compuerta de
actualizacién o, compuerta de salida ¢,, compuerta de entrada / y el estado de la

neurona h:

Long Short-Term Memory e}

of

F, Wu
o2l o R

Q
(e

Figura 4.6: Modelo de la neurona LSTM (Venna et al., 2018).

Rl =g (w}“f +RFRI + b}“) (4.10)
R = g1 (WRLF 4+ RPR1 + b (4.11)
Rl = ¢ (wZ}lf +RRIRT + b§1> (4.12)
Rl =& (wflf +RRIRT + qu) (4.13)
b = g O IR 4 o+ hF (4.14)

donde W son los pesos de cada unidad, b los bias y R son los pesos sinapti-

cos de cada unidad a si misma. © es el producto Hadamard entre dos vectores,

o(-) representa la funcién sigmoide o(x) = 1=, ¢1(-) y g2(-) son funciones de

1+e=*’
activacién no lineales que devuelven valores en el intervalo [—1,1]. La salida de la

neurona es obtenida por:

R1=0F'© g (h™) (4.15)
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el mismo método es aplicado para R2 y ‘'R3 con 64 neuronas LSTM cada una.
La salida de esta capa obtiene un vector de 64 valores. Este se da como entrada
a la capa D1 de dropout, que bajo un parametro aleatorio p escala la informacion
obtenida en las capas anteriores teniendo la probabilidad de reducir a 0 el valor de
alguna neurona. D1 consta de un total de 256 neuronas:

D; =R3 *p;

(4.16)
02 < p; <10

La capa M se conforma de 256 neuronas Perceptrén Multicapa con funcién
de activacion sigmoidal o(-). A continuacién se tiene nuevamente una capa de
dropout en D2 que pasa la informacién a la capa de salida. La capa de salida esta
conformada por una sola neurona Perceptrén Multicapa con funcién de activacién
Tangente hiperbdlica:

D2 D2

e —e

tanh (DZ) = m

(4.17)

esta funcién de activacion garantiza el control del vehiculo calculando valores
en el intervalo [—1,1], que indican el giro del volante normalizado para dirigir
el vehiculo. A diferencia de otros problemas de clasificacion, en esta aplicacion
se tiene una clase continua, esto quiere decir que no se tienen clases especificas
a predecir, sino que son aproximaciones al comando esperado. Este modelo es
entrenado con el método Adaptive Moment Estimation ADAM (Kingma and Ba,
2014) para la propagacion del error. De forma general, el Algoritmo 4.1 describe las
operaciones que se realizan para el ajuste de los parametros. Donde g; representa el
gradiente V f calculado a partir de la funcién de costo y el momentum (4.18), « es
la tasa de aprendizaje recomendada con un valor de 0.001, 81 y B2 se recomiendan

con valores de 0.9 y 0.999 respectivamente y el hiperparametro € es recomendado
en 1078,

gi = Vf(wi_1— Bimi_1) (4.18)
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Algoritmo 4.1: Algoritmo de propagacion del error ADAM.

input: w;
output: w;
1 while w; not converged do
2 i< i+1
3 | miPromi+(1—PB1)-gi
s | v Prvia+(1—B)- g7

5 0y <— Kj_1 -

16}
6 Wi < Wj—1 — %n_fe
7 end
8 return w;

Aqui w; refiere a todos los pardmetros entrenables en todas las capas de la red
que se ajustan w; < w;_1 + Aw, donde Aw es el incremento o decremento de los
pesos obtenidos en la linea 6 del Algoritmo 4.1. El indice i refiere a las iteraciones
de entrenamiento y es indiferente para los tiempos t de las capas recurrentes y
convolucionales distribuidas en el tiempo.

4.2.2. Modelo Chauffeur mejorado

Esta version mejorada recibe como entrada X una sucesién de t imdgenes RGB-
D ordenadas cronolégicamente de la base de datos mostrada en la Seccién 4.1.2,
por lo que una entrada X es de dimensién w x h x 4 x t. El pardmetro t refiere a
los tiempos a utilizar para las capas recurrentes, interpretado como los cuadros
de un breve video. En esta capa de entrada se realizan algunas operaciones de
preprocesamiento para generar un incremento de informacion:

» Inversién aleatoria de la imagen: bajo la probabilidad de 0.5, de forma aleatoria
se decide si la imagen de entrada es invertida en el eje Y, asi como la etiqueta

y=yx*x—L

» Traslacion aleatoria: la imagen se traslada aleatoriamente sobre el eje X en un
intervalo [—0.2,0.2].

Gracias a este incremento de informacién la base de datos se expande de
40,271 instancias a 80,542 tras la primera parte del preprocesamiento, aplicando
la traslacién y combindndolo con la inversién se obtiene una tendencia al infinito

debido a que se encuentra en un dominio continuo. La ventaja de realizar este
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preprocesamiento dentro del modelo neuronal es que se generan los datos durante
el entrenamiento y no es necesario almacenarse, por lo que no afecta el peso de la
base de datos propuesta.

Output

Figura 4.7: Modelo Neuronal Chauffeur distribuido en el tiempo propuesto.

El modelo mejorado que se muestra en la Figura 4.5, consta inicialmente de una
entrada X con dimensién 640 x 320 x 4 x t de acuerdo al tamafio de las imagenes
en la base de datos. Para las capas convolucionales se actualiza la funcién de
activacion a la Funciéon Unidades Lineales Exponenciales (ELU) debido a que se ha
demostrado que los ELU pueden obtener una mayor precision de clasificacién que
los ReLU (Clevert et al., 2015):

flx)= { * x>0 (4.19)

a(er—1) x<0

En C1 se generan k = 24 mapas de caracteristicas de tamafio 636 x 316 con filtros
5 x 5, para cada indice 7,j en el mapa de caracteristicas k en el tiempo t:

4 4 2
;i K ,
Cliy=f ( Yo XY Xunsijmd * Wy g+ b”‘) (4.20)

m=0n=0d4d=0
esta operacion se realiza para cada t tiempo en la secuencia de cuadros, en esta
aplicacién se opt6 por utilizar ¢ = 3 por la relacion costo-beneficio observada en las

experimentaciones. C2 produce 32 mapas de 316 x 156 a partir de los 24 generados
de C1:
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& k
sz,j (Z Z Z Cld AW xi+m,d dH*]+nwd mn + bt ) (4~21)

0m=0n=

y siguiendo este método C3 extrae 48 mapas de 157 x 77, C4 64 mapas de
78 x 38 y C5 128 mapas de 38 x 36. Los mapas de caracteristicas generados en C5 son
compactados en la capa F de Flatten, esta transforma JF : C54*mxnxt  C5(dxmxmn)xt

a partir de:

128 38 36

Z Y. ZC5dmn (4.22)

=0m=0n=

de manera que en F se extrae un t vectores de 175,104 valores. Estos sirven de
entrada para la capa R1 que es ahora distribuida en el tiempo, esto quiere decir
que la informacién en t — 1 ajusta R y estd a la vez autoajusta los pesos sindpticos
w en el tiempo t:

oFUt] = o (WRAF[H + RF' Rt — 1] + bF') (4.23)
PR = ¢ (w [ F[t] + REVR1[E — 1] + bﬁl) (4.24)

oRH] = (wR1 [ F[H] + RRR1[t— 1] + bum> (4.25)
Rl = ¢ (le [ F[] + RFR1[E - 1) + qu) (4.26)
W) = oy 1] © AR + o f ] + 0 - 1] (4.27)

asi la recurrencia es utilizada para ajustar las neuronas con secuencias de
imégenes en lugar de una sola imagen y asi aportar mayor informacién a la red.

R1[t — 1] refiere a la salida de la neurona en un tiempo t — 1 obtenido por:

R1[t] = ot © g2 (h™1[H]) (4.28)

donde se obtiene una de salida de t valores. Para la capa R2 se agrupan las
salidas de las 64 en t vectores de forma similar a la salida de . El mismo método
es aplicado para R2 y R3, sin embargo en esta tltima capa se da como salida solo
el dltimo tiempo, que para t = 3 se obtiene de salida:

R3[3] = 0*%[3] © g2(h*3[3)]) (4.29)

a partir de esta capa se obtiene un solo vector de 64 valores, este se da como
entrada a la capa D1 de dropout y el resto de la red funciona de la misma forma
que el modelo original.
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4.3. Integracion del Sistema

Como se mencioné anteriormente el sistema comprende de la simulacién del
vehiculo, sensores y entornos, la fusién de sensores y la creacién de la base de
datos RGBD y el modulo de control dado por el modelo de Red Neuronal Hibrido
propuesto. Por separado cada modulo realiza una tarea especifica, sin embargo para
concretar la simulacién del Vehiculo Auténomo es necesario integrar los médulos
mediante un programa principal que realice la comunicacién y sincronizacién del
flujo de informacion.

La metodologia que sigue el sistema propuesto se divide en dos fases, entrena-
miento y pruebas. El motivo de dividir la metodologia en dos fases surge a partir
de la necesidad de entrenar el modelo previo a las pruebas en el simulador, a la
vez que la interacciéon de los médulos es diferente en cada fase. Para resumir el
proceso realizado, en la Figura 4.8 se muestra el diagrama de clases para la fase de
entrenamiento.

Funcion Principal Base de Datos

Control Manual ! A
T Relcﬂ:!g dwmandos de direccion y 1. Estructura las imagenes
velocidal ) .
1. Emite comandos de . _— . . como instancias y los
direccién velocidad 2. Rea_lnza peticion de datps a Ia_ fsnmulacnon. 3. Almacena comandos como clase de
¥ 3. Emite los datos de la simulacion. da instanci
controlados por un " datos cada instancia.
nductor human > 4 Reabe_ imagen  con  canal  de # 2. Ordena las instancias segun
eoncuctor umane. profundidad. la estampa de tiempo.
5. Almacena imagenes y comandos en la 3. Retona un lote que
base de datos contiene t tiempos de
instancias.
1. Emite
|
comandos 3. Retorna
datos _ 6. Retorna imagen 3. Retorna
3. Emite con canal de un lote de
datos profundidad instancias
J v
Simulacion Fusion

Modelo Neuronal

1 :?g;{i;g: d[e_:: corﬁanio gg 1. Requiere una imagen y un vector que contiene la 1
velocidad [-3, 10) mss. nube de puntos LIDAR.

. Requiere de entrada un lote
de instancias.

y . 2. Reestructura a 2D el vector LIDAR. f

i s 2. Estructura las imdgenes

2 gﬁt—:{tzh?;;?;c'o" y velocidad 3. Transforma las coordenadas LIDAR del mundo real a COMO secusncia g

i coordenadas del plano. . o
i 3. Procesa la informacién en el
3. Capturzf\ y retorna la imagen 4. Realiza la alineacion de la imagen de profundidad
de la camara, la nube LIDAR con la de la camara medelo neuronal.

) 4. Ajusta el modelo mediante

y una eliqueta de iempo. 5. Realiza la interpolacion para llenar valores faltantes.

6. Retorna una imagen con 4 canales, donde el cuarto
es el canal de profundidad.

la propagacion del error
ADAM.

Figura 4.8: Diagrama de clases del sistema propuesto en fase de entrenamiento.
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El diagrama de clases en la fase de entrenamiento incluye una funcién principal
que es la encargada de realizar la sincronizacién de peticiones y retorno de datos.
Mostrado como la clase Funcion Principal en la Figura 4.8, se enumeran los pasos
en orden que realiza para interactuar directamente con la Simulacién, la Fusién y la
Base de Datos. En esta fase existe una clase Control Manual que es la que captura
los comandos de velocidad y direccién dados por un conductor humano y sopn
emitidos directamente a la simulacién, la cual controla el vehiculo y captura las
imagenes y sefiales LIDAR. Posteriormente la Funcién Principal pasa esa informa-
cién a la clase de Fusién que realiza dicho proceso y retorna la imagen fusionada,
que posteriormente se almacena en la base de datos. Como un proceso asincrono
se realiza el entrenamiento del Modelo Neuronal, el cual requiere la lectura de la
Base de Datos y se autoajusta como se mencioné en la Seccion 4.2.2.

La segunda fase es la de prueba, en la cual se requiere una respuesta en tiempo
real para realizar la autoconduccién. En la Figura 4.9 se muestra el diagrama de
clases correspondiente a esta fase.

Simulacién Funcion Principal Modelo Neuronal
1. Captura y retorna la imagen 1. Peticion 1 Reghza peticidn de da‘PS a Ia §|mulacwon. 1. Requiere de entrada un lote
- 2. Emite los datos de la simulacion. i
de la camara y la nube 3. Recibe un comando de direccién de imagenes. .
LIDAR. 2. Retorna 4‘ Calcula la velocidad rﬁediante' 4. Retoma 2. Estructura Ia_s imgenes
2. Requiere del comando de Datos ' 1- comando®2 - (vel. actualivel. max.)"2 ' comando como secuencia.
direccién [, 1] 'y de "| 5. Emite comando de diremién y.\.feloc{dad D 3. Procesa la informacion en el
velogidad [-3, 10) m/s. 5. Emite 6‘ Se mantiene a la espera de intervenciér‘1 modelo neuronal
3. Alusta direccion y velocidad comandos ‘ del conductor para sobreescribir los 4 -RQFDmE un escalar - que
del vehiculo. . = X indica el comando de
comandos de direccion y velocidad. direccion.
2. Emite
Datos
Fusion
1. Requiere una imagen y un vector que contiene la
nube de puntos LIDAR
2. Reestructura a 2D el vector LiDAR. 6. Retorna
3. Transforma las coordenadas LIDAR del mundo real a imagen con canal de
coordenadas del plano. profundidad

4. Realiza la alineacion de la imagen de profundidad
con la de la camara.

5. Realiza la interpolacion para llenar valores faltantes.

6. Retorna una imagen con 4 canales, donde el cuarto
es el canal de profundidad.

Figura 4.9: Diagrama de clases del sistema propuesto en fase de pruebas.

En esta fase ya no se requiere del control humano, sin embargo es posible que

realice ajustes interviniendo directamente en la Funcion Principal como lo muestra
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el paso 6 de esta clase. En esta fase la Funcién Principal realiza la consulta de datos
para emitirla hacia la clase de Fusién, sin embargo ya no es retornada, sino que
la imagen fusionada se emite directamente al Modelo Neuronal, que estructura la
informacién en secuencia en orden que se recibe. Una vez procesada la informacién
por el modelo, esta clase emite la prediccién hacia la Funcién Principal, la cual
calcula la velocidad del vehiculo mediante:

vel,_1\>
o)) e

donde y es la predicciéon del modelo, vel;_; es la velocidad que tiene el vehiculo

antes de emitir el nuevo comando y vel,;; la velocidad maxima mencionada en
la Seccion 4.1.2. Esta informacion se emite a la simulacion en donde se realiza el
control del vehiculo y se repite el proceso hasta la interrupcion del sistema.

Discusion

El modelo propuesto mejora la capacidad del Chauffeur para realizar el control
del vehiculo al permitir trabajar con secuencias de imégenes, lo que proporciona
ventaja al memorizar mayor informacién del entorno y relacionarla secuencialmente
para realizar predicciones en el tiempo presente y futuro, a manera de regresion.
Ademas, el bloque convolucional fue adaptado para procesar imagenes con canal
de profundidad obtenidas a partir de la fusién de la cdmara con el sensor LiDAR,
lo que proporciona informacién de la proximidad de los objetos en el entorno.
La percepcion espacial interpretada como informacion visual aporta la ventaja de
detectar y evadir obstdculos encontrados a partir de la extraccion visual del bloque
convolucional y relacionado al espacio normalizado de distancia en metros con

respecto al sensor contenido en el canal de profundidad.

Para demostrar lo antes mencionado se realizaron distintos experimentos en el
ambiente simulado de ROS disefiado para esta investigacion, se puso realizaron
distintos entrenamientos del modelo y se comparé con el modelo base Chauffeur
y el modelo Pilotnet de enfoque reactivo que es el mas citado en la literatura,
utilizando métricas que evaltan la clasificacién y la autonomia de la conduccién.
En el siguiente Capitulo se describen los entornos de pruebas, los disefios de los
experimentos, la sintonizacién de pardmetros de entrenamiento de los modelos y

las métricas utilizadas y propuestas.



Capitulo 5

Experimentacion y resultados

En este Capitulo se describen los requisitos para replicar el sistema propuesto,
asi como los datos necesarios para realizar los entrenamientos del modelo neuronal
y las pruebas en la simulacién. También, se detallan los experimentos realizados
en el sistema, los métodos con los que se compara y las métricas empleadas para
evaluarlo. La evaluacion se dividié en dos tareas principales: clasificacién, donde
se entrend y evalué con métricas de error en prediccion, y autonomia donde se
usa la métrica de (Bojarski et al., 2016) y se proponen dos métodos de medicién
para autonomia y conducta de conduccion. Finalmente se presentan los resultados
obtenidos, la discusién y validaciéon de éstos mismos.

5.1. Entorno de desarrollo

Para la implementacién del sistema propuesto es necesario el uso de un equipo
de cémputo de alto rendimiento, ya que en el mismo equipo se corre la simulaciéon
y la red neuronal. Cabe mencionar que es indispensable contar con al menos una
unidad de procesamiento grafico GPU si es que se requiere que el sistema funcione
en tiempo real. En cuanto al software y librerias utilizadas son estrictas debido a la
compatibilidad en conjunto. Debido a que en los experimentos realizados el uso

medio de los recursos se mantuvo en 90 %, se considera como requisitos minimos:

Arquitectura de hardware:

» Procesador Intel Core i7-7700 @ 3.60 GHz quad-core.
= 16 GB de memoria RAM.

» Disco de estado sélido de 120 GB para sistema operativo.

Disco duro de 1 TB para almacenamiento de archivos.

GPU GTX Titan X con 3072 ntcleos CUDA y 12 GB de memoria RAM
dedicada.

Arquitectura de software:
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» Sistema operativo Ubuntu (o derivados) 14.04 LTS.

s Sistema ROS version Indigo.

» Simulador Gazebo 7.12 (versién modificada para GPU).

» Lenguaje Python 2.7.

» Framework Tensorflow 1.1.0 (versién GPU).

» Libreria de Python Keras 2.2.

» Libreria Nvidia librerias CUDA 8.0.

» Libreria Nvidia para redes de aprendizaje profundo CuDNN 5.6.

5.2. Datos de entrenamiento y prueba

La base de datos propuesta fue divida en 85% de datos de entrenamiento y 15%
de validacioén, equivalentes a 34,613 y 6,108 instancias respectivamente. Al conjunto
de entrenamiento se le aplicé el preprocesamiento mostrado en la Seccién 4.2.2 para
el incremento de informacién, esto significa que cada instancia de entrenamiento es
Uinica y se incrementa el ntimero a el total de épocas X iteraciones x instancias por
lote. En cuanto a los parametros de inicializaciéon del modelo neuronal, se inicializan
los filtros w mediante la asignacién aleatoria de valores en una distribucién normal.
De manera resumida, los pardmetros de sintonizacién para el entrenamiento se
obtuvieron basandose en las recomendaciones de diversos autores pero sobre todo
en la experimentaciones previas. La sintonizacién utilizada se resume:

» Optimizador ADAM con funcién de costo Error Cuadratico Medio.
» Tasa de aprendizaje a = 1.07°.

» Probabilidad dropout P = 0.5.

» Timesteps de recurrencia t = 3.

» Lotes de 10 instancias por iteracién de entrenamiento.

= 10,000 iteraciones por época.

s 20 épocas de entrenamiento.

5.3. Métodos de comparacion

Para la comparacién se entrenaron otros dos modelos de red neuronal de
aprendizaje profundo. El primer modelo es propuesto por investigadores de la
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empresa NVIDIA llamado Pilotnet (Bojarski et al., 2016). Este modelo tiene un
enfoque secuencial cldsico; en la primera capa se tiene una capa de normalizacién
donde la entrada X es normalizada mediante el método Batch Normalizing. Dada
una entrada p-dimensional X = xf ,xg R ,xﬁ esta transformacion implica BN%‘B :

x! — y2! + B (loffe and Szegedy, 2015):

BN, g (x]) = 7% + B (5.1)

donde se conserva la dimensién de X. Las capas convolucionales son operadas
con funcién de activacién ReLU y método de reduccién de submuestra mostrados
en la Seccion 4.2.1. Los detalles de los filtros usados y las dimensiones de las capas
son detallados en la Figura 5.1 en donde se presenta con las medidas originales

con entradas X%*2%, sin embargo se adapté para trabajar con las dimensiones de
la base de datos X640%320,

Q Output: vehicle control
1
Fully-connected layer
[ S0neurons ] Fully-connected layer
[ 100 neurons | Fully-connected layer
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Figura 5.1: Modelo Pilotnet (Bojarski et al., 2016).

Ademas este modelo tiene la diferencia que la funcién de activacién para las
capas de Perceptrén Multicapa es la funcién ReLU y una Tangente Hiperbdlica
(4.17) para la salida. Este modelo funciona solamente con imagenes de 3 canales
de color, por lo que el canal de profundidad de las imagenes de la base de datos
propuesta es truncado. La sintonizacién de pardmetros para este modelo es:
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» Optimizador ADAM con funcién de costo Error Cuadratico Medio.
= Tasa de aprendizaje « = 1.07°.

» Lotes de 40 instancias por iteracién de entrenamiento.

= 2,000 iteraciones por época.

= 20 épocas de entrenamiento.

El segundo método de comparacion es el mismo modelo Chauffeur base mos-
trado en la Figura 4.5. De igual manera este modelo solo funciona con 3 canales de
color y un solo timestep t, es decir una sola imagen. La sintonizacioén de este modelo
es la siguiente:

» Optimizador ADAM con funcién de costo Error Cuadratico Medio.
= Tasa de aprendizaje « = 1.07%,

» Probabilidad dropout P = 0.5.

» Timesteps de recurrencia t = 1.

» Lotes de 40 instancias por iteracién de entrenamiento.

= 10,000 iteraciones por época.

= 20 épocas de entrenamiento.

5.4. Experimentos

Los experimentos realizados para evaluar la autonomia se dividieron en tres
tareas: conduccion en camino libre, camino con obstdculos y el recorrido completo
de un camino con las anteriores caracteristicas.

Camino libre

En este experimento se mide la capacidad de mantener al vehiculo en el carril
derecho de forma adecuada. Esta tarea se realiz6 inicialmente en caminos totalmente
rectos como los que se muestran en la Figura 5.2, posteriormente en caminos con

curvas como el mostrado en la Figura 5.3.
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Figura 5.2: Ejemplo de caminos rectos.

La evaluacion se realiza de forma asistida, esto quiere decir que si el vehiculo
toma rumbo a una colisién o al carril contrario el conductor debe realizar el
movimiento del volante para evitar la situacién de riesgo. En esta prueba se le da
mayor importancia a la conducta de conduccién, la cual indica si el vehiculo realiza
los movimientos de forma suavizada como lo haria un conductor promedio, esta
medicion se detalla en la Subseccién 5.5.3.

Figura 5.3: Ejemplo de camino con curva.

La experimentacién completa se realiza en un total de 12 caminos rectos con
un total aproximado de distancia de 15 km y en 8 caminos compuestos por curvas
con un total aproximado de 6 km. Adicionalmente se realiz6 la prueba de cruce en
intersecciones sin obstruccion similares a las mostradas en la Figura 5.2. En total

fueron 5 intersecciones de aproximadamente 100 metros cada una.
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Obstaculos en el camino

La segunda experimentacion se realiza en escenarios con obstrucciones en el
camino. Este tipo de escenarios son los que ponen a prueba la autonomia y se espera
que la informacién de distancia ayude a evitar las colisiones. Esta experimentacion
se divide en caminos con obstrucciones parciales como los mostrados en la Figura
5.4, donde un objeto obstruye parte del tinico camino disponible.

Figura 5.4: Caminos con obstruccién parcial.

El segundo tipo es la obstruccién total de un camino como se muestra en
la Figura 5.5. En este existe una interseccién donde un camino estd totalmente
obstruido pero existe otro por el cual transitar. Estos tipos de pruebas son breves
ya que solo se espera que realice el control adecuado para evitar el obstdculo, en
total son 6 caminos obstruidos parcialmente y 4 totalmente. Los escenarios para las
pruebas varian entre 100 y 200 metros cada uno.

Figura 5.5: Escenario con obstruccién total en un camino.
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Autonomia total

En esta tltima prueba el vehiculo es evaluado en un escenario con caminos
obstruidos parcialmente y con algunas curvas. En la Figura 5.6 se muestra el
escenario VRC Task 1 (Figura 4.3(d)) del cual no se tiene contemplado en la base de
datos de entrenamiento. El camino estd marcado con una linea continua blanca, la
cual indica el recorrido esperado del vehiculo. Este escenario mide 734 metros de
longitud y tiene 2 carriles equivalente a 3.5 metros de anchura.

Figura 5.6: Prueba final en el escenario VRC Task 1 (Sardinha, 2017).

5.5. Métricas

La evaluacién del sistema propuesto se divide en tres partes: calidad de la
base de datos propuesta, calidad de prediccién del modelo y la autonomia de
conduccién que otorga el control de este. La primera parte refiere a la calidad de
la fusién de los sensores para generar las imdgenes RGB-D. El segundo tipo de
evaluacién recae sobre las fases de entrenamiento y validacion del modelo, esta
evaluacion es diferente a las de otros debido a la naturaleza de los datos, los cuales
se encuentran en un dominio de clase continua. El tercer tipo de evaluacion refiere
a que tan seguro es que el modelo conduzca el vehiculo.



5.5 Métricas 67

5.5.1. Calidad de la fusiéon

En primera instancia es necesario evaluar la calidad de la fusién de los sensores
utilizados para generar la base de datos. Para realizar la evaluacién se comparo la
imagen de profundidad obtenida con el sensor LiDAR con la cAmara estereoscopica
de ROS ubicada en la posicién de la cdmara RGB. Para evaluar la calidad de ambas
se calcul6 el Error Absoluto Medio (5.2) donde x; representa cada pixel de la imagen
de profundidad de la cAmara estereoscépica y x; la imagen obtenida del LiDAR.
Esta métrica obtiene valores en el intervalo [0,1], aproximandose a 1 cuanto mas se
parezcan las imagenes, el caso contrario tiende a 0 cuanto més disimiles sean las
imégenes.

n

1
MAE = — Y |x; — xj| (5.2)
Nz‘:O

5.5.2. Métricas de clasificacion

Como se mencion6 anteriormente, no se tienen clases definidas categéricamente
sino que en un dominio continuo, por lo que utilizar las métricas derivadas de la
matriz de confusion (accuracy, recall, etc.) no es la forma adecuada de cuantificar la
correcta clasificaciéon del modelo. El uso de la funcién de pérdida utilizada para
el célculo del gradiente en la propagacién del error es un indicador de calidad en
el aprendizaje de la red neuronal. El Error Cuadrético Medio (5.3) utilizado como
funcién de pérdida en el método ADAM es utilizado como métrica de evaluacion
en la prediccién ya que es una medida de distancia donde y; es la clase esperada y
yf es la prediccién de la red neuronal.

n

1
MSE = 3 (yi—y})* (53)
i=0

En esta métrica un valor de 0 indica que la predicciéon y el valor esperado
son idénticos. También se hace el célculo de la funcién Logaritmo del Coseno
Hiperbolico (logcosh) (5.4) como métrica para el ritmo de aprendizaje de la red
neuronal. Al igual que la funcién MSE, un gradiente que tiende a 0 representa una
menor tasa de error. Funciona muy similar el error cuadrédtico medio, pero no se vé
tan fuertemente afectado por la prediccion incorrecta con valores en los extremos.

n Wi =vi) o o= (F —vi)
logcosh = Zlog (e +26 ) 5.4)

i=0
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Otra forma interesante de evaluar a la red neuronal con clase continua es
mediante la distancia coseno (5.5). A diferencia de otras aplicaciones de aprendizaje
profundo en donde se tiene clase binaria o multiclase discreta (identificacion de
objetos, clasificacién de imagenes, prediccion de textos, etc.), en la autoconducciéon
se tiene una clase en el dominio continuo ubicado en el intervalo [—1,1]. En un
caso especifico, la clase real y = —0.01493108 y la prediccién y” = —0.01493106 son
diferentes y evaluar la prediccién en términos de falsos positivos, etc., presentaria
errores en la mayoria de las ocasiones y esto es simplemente innecesario. Sin
embargo la distancia coseno obtiene el error en el intervalo [—1,1] donde el valor
de 6 = 0.0 representa una prediccién exacta a la esperada. Ademads indica mediante
el signo de 6 hacia donde tiende el error y si los parametros w deben incrementar o
decrementar.

2%‘ -y
cos(f) = =0 (5.5)
o (Vi) /Lo (v )2

5.5.3. Métricas de autonomia

En esta aplicacion, las métricas necesarias para evaluar la correcta prediccién son
aquellas que miden la autonomia obtenida en la conduccién del modelo neuronal.
La primera métrica de autonomia es la propuesta (Bojarski et al., 2016) mostrada
en (5.6). Esta métrica toma en cuenta el ntiimero de intervenciones que realiza el
conductor para evitar una colisién o descarrilamiento del vehiculo simulado, asi
como el tiempo total obtenido en la prueba expresado en segundos. Los 6 segundos
que multiplica al nimero de intervenciones se obtiene de un estudio estadistico que
realizaron los investigadores de Nvidia en donde se demostré que un conductor
demora ese tiempo en corregir la direccién del vehiculo.

(5.6)

Autonomia — (1 _ intervenciones - 6 segundos) 100

tiempo transcurrido

Como segunda métrica de autonomia se propone la métrica Tiempo Absoluto
de Autonomia (5.7). Esta métrica se obtiene calculando solamente el tiempo de
intervencion sobre el tiempo total de la prueba, indistintamente del ntimero de
intervenciones. Ya que las intervenciones varian dependiendo de la forma del

camino, el tiempo de una intervencién se debe calcular de una forma absoluta.

(5.7)

T Autonomia — (1 B tiempo de intervencién) 100

tiempo transcurrido
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En anteriores experimentaciones se observé que al comparar los resultados
cuantitativos obtenidos con los anteriores métodos de evaluacién con los resultados
cualitativos se encontr6é una debilidad en esta forma de evaluacién. Aunque las
métricas reporten resultados muy buenos, la conducta que toma el vehiculo se
presenta errética, cambiando de carril y haciendo movimientos en forma de zigzag.
En la literatura no se han reportado a la fecha métodos de evaluacion para la
conducta de conduccién, por lo que bajo la recomendacién del comité revisor se
disefié6 una métrica basada en la desviacion estdndar (5.8) (Spiegel, 1991) de los
angulos de direccién captados del volante x (clase) en los datos de entrenamiento
s menos los obtenidos por la conduccién de la red neuronal s’, esta expresion se

N &=
S:”W (5.8)

conducta = |s — §'| (5.9)

presenta la en (5.9).

Esta métrica mide la disimilitud de la conduccién auténoma con la conduccién
realizada por un conductor humano. Para funcionar se requiere de los datos de
conduccion de referencia que comprenden en un intervalo [—1,1] € R. Para ambos
se calcula la desviacion estdndar, posteriormente se obtiene la diferencia absoluta
entre ambos para obtener la disimilitud, donde un valor de 2.0 representa el caso
extremo donde los datos son totalmente disimiles.
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5.6. Resultados

5.6.1. Calidad de fusion

Se realiz6 un experimento obteniendo 1000 muestras con la fusién de sensores
y con la cdmara estereoscOpica, ambos sensores se posicionaron para capturar la
misma escena y asi poder calcular la similitud entre estas. Posteriormente se grafic6
el histograma de distancias mostrado en la Figura 5.7. La distribucién se muestra
ligeramente sesgada a la derecha y presenta una desviacién estdndar de s = 0.0173
con media en ¥ = 0.0815.

—-—- Media: 0.0815

Frecuencia

0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12

Figura 5.7: Distribucién del error absoluto medio en la fusién de sensores.

Esta distribucién de errores indica que la fusién de cdmara y LiDAR da como
resultado una imagen de profundidad que contiene pequefias diferencias con
respecto a una cdmara estéreo clasica. El indice de error se concentra principalmente
en los objetos que se encuentran a mas de 100 metros de distancia, que es el maximo
alcance configurado para el sensor LIDAR como se muestra en la comparacién
cualitativa de la Figura 5.8.
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R TR

(e) Imagen a color. (f) Canal de profundidad.

Figura 5.8: Comparacion cualitativa de la imagen a color y el canal de profundidad.

5.6.2. Clasificacion

La evaluacién de clasificaciéon se divide en la etapa de entrenamiento y vali-
dacion. Cada época de entrenamiento se intercala con una etapa de validacion, la
cual toma el 15% de los datos que no se usaron para entrenar. De cada modelo
se registro la funcion de costo final de cada época de entrenamiento y el total en
validacién, los resultados se muestran en la Figura 5.9. En estas gréficas se visualiza
la diferencia en la calidad del aprendizaje en la etapa de entrenamiento, donde
el modelo mejorado Chauffeur RGBD obtiene desde el inicio el menor error y se
aprecia un gradiente descendente estable, a diferencia de los otros dos modelos en
los que el gradiente parece inestable.

En la etapa de validacién se aprecia un error muy variable en todos los modelos,
este fendémeno ocurre principalmente por la validacién cruzada implicita en los
entrenamientos. Debido a que en cada época se utiliza solo una porcién del total
de los datos de entrenamiento, ciertas situaciones que aparecen en la validacién
no se consideraron en el entrenamiento. Este se va estabilizando con el paso de las
épocas de entrenamiento.
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Figura 5.9: Funcion de pérdida en entrenamiento y validacién.

Atn asi se aprecia que el error del modelo mejorado es menor aunque maés

inestable. Esto indica que al manejar mds informacion (el canal de profundidad

que no usan los demdas modelos), se requiere de un entrenamiento mds extenso

para obtener mejores resultados.

En el caso de la métrica logcosh mostrada en la Figura 5.10, presenta la misma

tendencia ya que no se dan predicciones incorrectas muy dispersas, lo que no afecta

la funcién de costo. Sin embargo si se observa el eje Y, los indices de la métrica se

concentran en un mismo intervalo, esto es usado para comparar la validacién con

respecto a los entrenamientos (Zhu et al., 2016).
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Figura 5.10: Métrica logcosh en entrenamiento y validacién.

Tomando en cuenta lo antes mencionado, se observa en las lineas de color

azul correspondientes al modelo mejorado como en la época 0 la validacién y el
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entrenamiento son muy similares, sin embargo en las posteriores épocas el error en
validacién es mayor que el entrenamiento, esto indica que el entrenamiento requiere
de maés datos por época. El caso contrario se observa con los otros dos modelos,
que presentan errores menores en validacion, lo que indica que la relacién de datos
por época es buena. Para mejorar esta métrica en el caso del modelo propuesto es
necesario considerar una sintonizacién de hiperpardmetros diferente que mejore
estos resultados.

En cuanto a la distancia coseno mostrada en la Figura 5.11 se aprecia que en el
entrenamiento la distancia se encuentra préxima al 0, que es lo ideal. Sin embargo
con el paso de las épocas se dispersan los valores, esto debido al incremento de
informacién que se procesa. En entrenamiento el modelo propuesto presenta los
mejores resultados.

Proximidad Coseno en entrenamiento Proximidad Coseno en validacién

®—e Chauffeur RGBD
> Chauffeur base
«— pilotnet

o
o
N
=4
=)
s)
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o <
o
2
Proximidad Coseno
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> Chauffeur base

< Pilotnet
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-0.02 -0.20

Figura 5.11: Distancia coseno en etapa de entrenamiento y validacion.

En cuanto a la validacién, es comun que los valores oscilan en las primeras
épocas ya que no se tiene un buen ajuste de los pardmetros de la red. En el caso
del modelo Pilotnet y Chauffeur base se observa que a partir de la época 7 los
valores se estabilizan con ocasionales saltos, esto se puede deber a que el modelo se
ajusta de forma rapida. Por otra parte el modelo propuesto sigue oscilando ya que
procesa mayor informacién, sin embargo en algunas épocas muestra una distancia
muy cercana a 0, lo que indica que el ajuste se estd realizando con mayor precision
pero requiere de mds entrenamiento.
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Discusion

Un punto destacable es que el modelo Chauffeur mejorado tard6 inicialmente
6.5 dias en entrenar 20 épocas, en contraste al modelo Chauffeur base que tar-
do6 2.4 dias y el modelo Pilotnet que tardé 16 horas. La explicaciéon es que en el
modelo propuesto se opera con un canal de color extra y se expande la sucesiéon
de imédgenes a procesar. Se tuvo como limitante una sucesién de t = 3 timesteps
con 5 instancias por lote de entrenamiento ya que mas de esto desborda los 12
GB de memoria de la GPU. Los resultados obtenidos demuestran que el modelo
requiere de mads iteraciones y épocas de entrenamiento ya que estd procesando una
mayor cantidad de datos, sin embargo se ve limitado por los recursos de hardware
disponibles para esta experimentacion.

Sin embargo, aunque los resultados de clasificacién no son 6ptimos, los resulta-
dos de autonomia presentan mejoria con respecto a los modelo de comparacion.

5.6.3. Autonomia

Tomando los modelos entrenados antes mostrados, se realizaron los experimen-
tos mencionados en la Seccién 5.4. Internamente en el controlador, se capturaron
los datos para realizar la evaluacién con las métricas de autonomia, permitiendo
al usuario desactivar el control auténomo para realizar ajustes y evitar colisiones.
Los resultados mostrados en esta seccién representan la media de los resultados
obtenidos en todos los experimentos, a manera de representar los resultados de
forma ordenada. Adicionalmente, se incluyé una columna de intervenciones, la
cual indica las ocasiones (media) en que el usuario desactiva el control auténomo,
con motivo de tener una referencia para relacionar cada métrica.

El primer bloque de experimentos es el de caminos libres, donde se realizaron
25 experimentos en total incluyendo rectas, curvas e intersecciones. Los resultados
se resumen en la Tabla 5.1, en esta se aprecia que el modelo Pilotnet requiere en
promedio 1.72 intervenciones por ocasion, lo que significa que requirié de un total
de 43 intervenciones distribuidas en los 25 experimentos. Comparando la métrica de
autonomia de (Bojarski et al., 2017) con la propuesta de tiempo de autonomia, esta
ultima devuelve mejores resultados debido a que las intervenciones son breves, en
el caso del modelo propuesto Chauffeur RGBD ambas métricas son muy similares
ya que las intervenciones realizadas son aproximadas a los 6 segundos esperados
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de la métrica de autonomia. En todo caso, para esta tarea el modelo propuesto

obtuvo el mayor indice de autonomia.

Tabla 5.1: Resultados en camino libre.

Modelo \ Intervenciones Autonomia (%) T. Autonomia (%) Conducta
Pilotnet 1.72 79.50 89.79 0.0163
Chauffeur 0.96 84.44 92.36 0.0294
Chauffeur RGBD 0.24 97.41 98.29 0.0086

Los experimentos con obstrucciones se dividieron en dos evaluaciones, ya que en
estos la complejidad es diferente para cada uno. Los resultados para la evaluaciéon
con obstruccién parcial del camino son mostrados en la Tabla 5.2.

Tabla 5.2: Resultados en camino con obstruccion parcial.

Modelo \ Intervenciones Autonomia (%) T. Autonomia (%) Conducta
Pilotnet 1.0 75.11 90.26 0.0622
Chauffeur 1.16 53.68 80.85 0.2402
Chauffeur RGBD 0.33 87.48 91.58 0.0197

A diferencia de los experimentos con caminos libres, en la prueba con obstruc-
cién parcial el modelo Chauffeur base obtuvo los resultados mas bajos. Esto debido
a que se requiri6 de un nimero mayor de intervenciones y en un escenario fue
incapaz de realizar la tarea exitosamente.

En cuanto a la conduccién con un camino totalmente obstruido mostrado en la
Tabla 5.3, los resultados de Pilotnet y Chauffeur base requieren de las mismas inter-
venciones y completan el recorrido en tiempo similar, por lo que las métricas son
muy similares, donde el tiempo de autonomia difiere debida a que la intervencién
con Chauffeur base es mas breve. En cuanto a la versién mejorada no requiere de
intervenciones. Los resultados en esta tabla parecen ser mejores a comparacion de
las demads, esto se debe a que esta experimentacion es la més corta con apenas 4

escenarios y rutas muy breves.

Tabla 5.3: Resultados en camino con obstruccion total.

Modelo \ Intervenciones Autonomia (%) T. Autonomia (%) Conducta
Pilotnet 0.25 94.68 97.93 0.0479
Chauffeur 0.25 94.75 99.33 0.0250

Chauffeur RGBD 0.0 100.0 100.0 0.0035
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Finalmente se muestra en la Tabla 5.4 la prueba en el escenario completo VRC
Task 1, el cual contiene la mayoria de las caracteristicas de los experimentos antes
evaluados. En esta evaluacion al hacerse en una tinica ocasioén son absolutos y no
una media. El modelo mejorado claramente presenta los mejores resultados con

una autonomia casi perfecta para esta combinacién de tareas.

Tabla 5.4: Resultados en escenario VRC Task 1.

Modelo \ Intervenciones Autonomia (%) T. Autonomia (%) Conducta
Pilotnet 5 75.13 85.23 0.0977
Chauffeur 3 86.18 94.24 0.0684
Chauffeur RGBD 1 95.14 97.30 0.0181

Validacidén de resultados

Para tener la certeza de que los resultados de autonomia antes mostrados son
producto de una correcta implementacién del modelo propuesto y no de la alea-
toriedad, es necesario hacer un andlisis de validacion sobre la totalidad de los
mismos. El término estadisticamente significativo se percibe como una etiqueta que
indica garantia de calidad, por lo que la significancia estadistica fue aplicada a los
resultados de los experimentos a partir de un nivel de significancia establecido en
a« = 0.05, como recomienda (Kline, 2013).

La prueba de hipotesis es un test de significacion estadistica que cuantifica hasta
qué punto la variabilidad de la muestra puede ser responsable de los resultados
de un estudio en particular, donde H, (hipétesis nula) representa la afirmacién de
que no hay asociacién entre las variables estudiadas y la H, (hipétesis alternativa)
afirma que hay algin grado de relacién o asociacioén entre las variables.

Por lo tanto, para esta validacion se toman en cuenta las siguientes hipétesis:

» H,: la autonomia es practicamente igual.

= H,: existe mejoria considerable con el modelo propuesto.

Es necesario considerar el total de experimentos realizados en los distintos
escenarios con cada método. En total se realizaron 31 experimentos con cada uno
de los 3 métodos, por lo que se considera N = 93. Otra consideracién importante es
observar que los resultados varian en intervalos indefinidos, por lo que es necesario
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normalizar las premisas P; — [0,1], asi como el resultado a evaluar Pr — [0,1].

Para realizar la validacién es necesario demostrar que la diferencia absoluta
de las premisas y el resultado a evaluar es mayor al producto del error estandar
de p y el nivel de significancia, de ser asi se puede afirmar que los resultados son
estadisticamente significativos. En primera instancia es necesario calcular la media:

14
aZEZ|Pi—PT| (5.10)
i=1
donde d es definido en 2 y representa el total de premisas (métodos de compa-

racion). Para este caso el valor es de 4 = 0.279, tomando en cuenta las 4 métricas de

evaluacién normalizadas. Posteriormente se realiza el calculo de p:

d
1 P,
p= % (5.11)
obteniendo p = 0.317. El siguiente paso es calcular el error estdndar de p:
1
o(p) =[P =p)d-5) (5.12)

donde se obtiene un valor de o(p) = 0.083. Este resultado es multiplicado por
el nivel de significancia escalado por un valor Z definido por (Pita Ferndndez and
Pértega Diaz, 2000) Z,—0.05 = 1.96. El producto da como resultado la conclusién
p = 0.163, con lo que se puede concluir que @ > p = H,, por lo tanto se rechaza
la hipétesis nula H, y se acepta la hip6tesis H,: .**iste mejoria considerable con
el modelo propuesto”; demostrando que los resultados si son estadisticamente
significativos, a la vez que el error estindar ¢(p) < a indica una seguridad del
95 %.

Discusion

Tomando en cuenta la combinacién de las métricas antes obtenidas en todos
los experimentos, se obtiene que el modelo Pilotnet es auténomo en un 85.95% en
este entorno de experimentacion. Por otro lado el modelo Chauffeur base obtiene
una media de autonomia de 85.72%, muy similar al modelo Pilotnet debido a que
en ciertas tareas se comportaba de forma errdtica. Por altimo el modelo mejorado
Chauffeur RGBD obtuvo una autonomia de 95.90 %, por lo que se concluye que esta
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propuesta mejora ~ 10 % la autonomia que proporcionan los modelos evaluados.
Los anteriores resultados se visualizan en la Figura 5.12.
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Figura 5.12: Resumen de los resultados de autonomia.

Con base en los resultados expuestos se puede concluir que el modelo hibrido
propuesto realiza una conduccién mds precisa que los modelos reactivos. De la
misma forma el agregar el canal de profundidad es de gran utilidad para evadir
obstaculos, sobre todo en escenarios donde existe una obstruccién parcial del ca-
mino, el cual es la prueba més dificil ya que es necesario controlar el vehiculo en
un espacio més reducido.

Dada la evidencia, en el siguiente capitulo se expresan las conclusiones de la
investigacién. De la misma manera se muestra la comparacién objetivos y alcances
planteados al inicio frente a las actividades realizadas para cumplirlos, asi como
los productos derivados de la investigacion.



Capitulo 6

Conclusiones

En este Capitulo se realiza un andlisis detallado de las conclusiones a las que
se llegaron después de la evaluacion del algoritmo y de estudiar los resultados
obtenidos, con respecto a los objetivos y alcances planteados. También se hace un
andlisis para trabajos futuros y sugerencias sobre el tema.

6.1. Objetivos y alcances logrados

En la Tabla 6.1, se muestran las actividades realizadas en relacién a los objetivos
y alcances planteados para el desarrollo de la tesis.

Tabla 6.1: Objetivos y alcances realizados.

Objetivo ‘ Actividad

Desarrollar la simulacién
del vehiculo en ROS y do-
tarlo de sensores disponi-
bles.

Se integr6 el modelo para el vehiculo y se le aco-
plaron cuatro tipos de sensores a este. Ademas
se integraron diversos ambientes urbanos para
pruebas.

Estudiar y comprender las
Redes Neuronales Recu-
rrentes basadas en aprendi-
zaje profundo, sus varian-
tes y sus aplicaciones en el
reconocimiento de objetos
y toma de decisiones.

Se realiz6 el estudio del marco conceptual y esta-
do del arte de las Redes Neuronales de Aprendi-
zaje Profundo, se redact6 un reporte del estado
del arte.

Utilizar bancos de imége-
nes y datos de sensores
capturados durante la con-
duccién de un automoévil
real y/o simulado para el

entrenamiento del modelo.

Se probaron diversas bases de datos, sin embargo
los mejores resultados se dieron con una base de
datos creada a partir de la simulacién.
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Integrar el modelo a la si-
mulacién del vehiculo pa-
ra permitir que este reali-
ce las acciones control de
direccién y velocidad del
vehiculo.

Se realiz6 la implementacién del modelo y la
comunicacion con el vehiculo mediante librerias
de Python y ROS.

Evaluar el desempefio del

vehiculo y su autonomia

obtenida con el modelo.
Alcances

Desarrollar la simulacién
del vehiculo en ROS.

Se dividi6 la evaluacién en el dominio de clasifi-
cacion para el modelo neuronal y de autonomia
para el control del vehiculo.

Actividad
Se disefio e integré un modelo de vehiculo CUV
Ford Escape basado en el de (CPS-VO, 2012)

Definir la arquitectura del
modelo.

Se propuso una variante mejorada del modelo
Chauffeur (Tian et al., 2017) que mejora al mode-
lo base.

Entrenar el modelo para
realizar las acciones de vi-
raje y control de velocidad.

Se disefi6 el modelo y se entrené con la base de
datos propuesta.

Experimentar con el
vehiculo en un ambiente

simulado estético.

La evaluaciéon de autonomia se realizé experi-

mentando en los ambientes integrados.

Evaluar la autonomia del
vehiculo con base en las
métricas definidas en la li-
teratura.

Se evalu6 la autonomia con la métrica propuesta
por (Bojarski et al., 2017) y se propusieron dos
evaluaciones de autonomia.

6.2. Resultados del trabajo

6.2.1. Productos

Durante el desarrollo de este proyecto se obtuvieron los siguientes productos:

1. Reporte del estado del arte: documento en el que se presenta un resumen de
diversas publicaciones recientes que tratan los tépicos tratados en el proyecto
como lo es redes neuronales profundas, autoconduccién, fusién sensorial y
bases de datos.
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2. Simulacién del vehiculo auténomo y entornos: archivos fuente de los modelos
de simulacién en el sistema ROS y de integracién del modelo de red neuronal.
También se agrega una version modificada del sistema Gazebo para trabajar
las nubes de puntos LiDAR con GPU.

3. Disefio e implementacién del modelo Chauffeur mejorado: cédigos fuente para
la construccién, entrenamiento y pruebas del modelo mejorado propuesto.

4. Base de datos de conduccién en ambiente simulado con imagenes RGB-D.

5. Poster presentado en la Escuela de Inteligencia Artificial y Robética 2018 de
la UTEZ y congreso ICMEAE 2018 (Figura A.1 y A.3).

6. Articulos para la Segunda y Tercera Jornada de Ciencia y Tecnologia Aplicada
del CENIDET (Figura A.4 y A.6).

7. Articulo para la Escuela de Inteligencia Artificial y Robética 2019 de la UTEZ
(Figura A.5).

8. Articulo para el congreso CORE del CIC-IPN (Figura A.9).

9. Articulo para la revista Applied Soft Computing editorial Elsevier (Figura A.10).

6.2.2. Aportaciones

Como aportaciones al tema de los vehiculos auténomos y al marco tedrico se

obtuvieron:

1. Sistema completo de simulacién y control de un vehiculo auténomo de libre

acceso.
2. Base de datos con imdgenes RGB-D de conduccion.
3. Version compatible con GPU del simulador Gazebo.

4. Mejora al modelo Chauffeur proponiendo una variante distribuida en el
tiempo, la cual procesa secuencias de imagenes RGB-D y que otorga una
autonomia 10.18 % mayor a su forma base.



6.2 Resultados del trabajo 82

6.2.3. Conclusiones

En este trabajo se present6 una versiéon de una Red Neuronal Convolucional
Recurrente mejorada para trabajar con secuencias de imdgenes con canal de pro-
fundidad. Este modelo de red neuronal se comparé con su forma base y con el
modelo reactivo maés citado en la literatura, la experimentaciéon demostré que el
modelo reactivo ofrece una autonomia media de 85.95%, el modelo base 85.72% y
el propuesto 95.90 %, proporcionando una mejoria 9.95% con respecto a la maxima.
Las métricas de autonomia utilizadas son la propuesta por (Bojarski et al., 2016)
y basada en esta se propone una variante que mide el tiempo de autonomia. Adi-
cionalmente se propone un método de evaluacién de la calidad de conduccién, la
cual penaliza cuando la autonomia presenta comportamientos diferentes a los que
realiza un conductor humano promedio.

La evaluacion de estos modelos neuronales se realizé en un entorno de simula-
cién disefiado en el Sistema Operativo Robético que incluye la simulacién de un
vehiculo, sensores y entornos de prueba a escala de un entorno real. Adicional-
mente se cre6 una base de datos de conduccién en esta simulacién a partir de la
fusién de sensores para obtener imégenes a color con canal de profundidad, las
cuales fueron utilizadas para entrenar los modelos. La fusiéon de datos presenta
un error medio de 0.08 y maximo de 0.12, lo que indica que la informacién obte-
nida es confiable en un 92 % en la mayoria de los casos y 88 % en el peor de los casos.

La medicién de los resultados se dividieron en clasificacién de la red y auto-
nomia del vehiculo. Para evaluar la clasificacién se utilizaron métricas que miden
el error en lugar de los indices de acierto, ya que el dominio de la clase es basado
en aproximaciones y no en clases discretas como en aplicaciones de deteccién. El
resultado de estas aproximaciones basadas en error demostraron una reduccién
~ 0.01 con respecto a la minima, que en términos de error cuadrético respalda la
mejoria de autonomia del 10 %.

El sistema fue probado de forma equitativa y el modelo propuesto obtuvo los
mejores resultados en autonomia para la tarea de control de direccién. Los indices
de autonomia se ubican por encima del 95 %. Estos resultados dan evidencia de la
comprobacién de la hipétesis planteada en la propuesta del tema, la cual dice que
la autoconduccién debe ser tratada como un problema dependiente del tiempo y
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no con una solucién reactiva. También se observé que el uso de diversos sensores
ayuda a mejorar la autonomia.

6.2.4. Trabajo futuro

Como trabajo futuro directo a este proyecto se propone ampliar el campo de
vision del sistema mediante la fusion de varias cdmaras en distintos dngulos y
el uso del LiDAR en 360° para realizar maniobras como estacionar el vehiculo y
detectar objetos en un entorno dindmico. De forma indirecta se pretende investigar
nuevas técnicas de entrenamiento para las Redes Neuronales de Aprendizaje Pro-
fundo que permitan realizar los entrenamiento con menos datos de entrenamiento
y en menor tiempo, ésto basado en el mejoramiento de los optimizadores de pro-
pagacion del error como Adaptive Momentum Estimation (Kingma and Ba, 2014),
Nesterov Accelerated Adaptive Moment Estimation (Dozat, 2016) o Root Mean Square
Propagation (Tieleman and Hinton, 2012) y la mejoria de las capas convolucionales
agregando algoritmos inteligentes de extraccién de informacién, como la extraccién
de caracteristicas clave basado en agrupamiento jerarquico (Wan et al., 2019) o bien
fusiéon mediante alienacién basado en el método de (Li, 2015) expresado como una
capa entrenable, o medidas difusas (Grabisch et al., 2010) entrenables.
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Abstract—En este articulo se presenta una estrategia de
supresion de lluvia presente en imagenes utilizadas para la
autoconduccion mediante un modelo de Red Neuronal Convolu-
cional con una capa de Filtro Guiado entrenable. Se demostro
la efectividad de la red para el mejoramiento de las imdgenes
frente a los métodos més utilizados en la literatura.

Index Terms—Redes Neuronales Convolucionales, Supresion
de Nuvia, Autoduccion de vehiculos.

I. INTRODUCCION

Dentro del dominio de los automdviles autoconducidos las
redes neuronales de aprendizaje profundo es la téenica mds
utilizada y que se ha mostrado como la mds efectiva [1], [2].
Existen una variedad de modelos predisefiados y preentrenados
para realizar dicha tarea con un margen de error pequefio,
estos modelos en su mayoria trabajan con la fusicn de diversos
sensores infrarrojos, GPS y sobre todo con el uso de diversas

En este articulo de propone una solucion basada en el Filtro
Guiado [15], [16] expresado como una capa de filtrado en una
Red Neuronal Convolucional. Se ha demostrado que este filtro
tiene la capacidad de realizar el mejoramiento de la imagen en
videos [17], lo cual indica que es apto para operar en tiempo
real.

El resto del documento estd organizado de la siguiente
manera: La Seccién II describe los conceptos tedricos nece-
sarios para entender el funcionamiento de los filtros utiliza-
dos para la supresion de lluvia. La descripcién del sistema
propuesto se detalla en la Seccién IIL. Los datos utilizados
para entrenamientos y pruebas, configuraciones del sistema
propuesto y la forma de evaluacién es descrita en la Seccidn
IV. Finalmente los resultados y comparacién del sistema es
mostrado en la Seccion V para finalizar con las conclusiones
en el final del documento.

Figura A.5: Constancia como autor en la Escuela de Inteligencia Artificial y Robética 2019,

UTEZ.
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Noise Gradient Strategy for an Enhanced Hybrid
Convolutional-Recurrent Deep Network to control a
Self-Driving Vehicle

Dante Mijica-Vargas®™*, Antonio Luna-Alvarez®, José de Jesiis Rubio®, Blanca
Carvajal-Gamez®
“Tecnoldgico Nacional de Mérico/CENIDET. Cuernavaca, Morelos, Mérico.

bInstituto Politéenico Nacional, SEPI-ESIME-Azcapotzaleo, Ciudad de Mézico, México.
“Instituto Politéenico Nacional, SEPI-ESCOM, Ciudad de Mérico 07320, Mézico.

Abstract

In this paper a noise gradient strategy on the Adam optimizer is introduced, in order
to reduce the training time of our enhanced Chauffeur hybrid deep model. This neun-
ral network was modified to take into account the time dependence of the input visual
information, with the aim of increasing the antonomy of a self-driving vehicle. The effec-
tiveness of this proposal was evaluated and quantified during the training and validation
with a performance superior than comparative optimizers. In terms of the autonomy,
it can be seen that our improved Hybrid Convolutional-Recurrent Deep Network was
better trained, achieving antonomy greater than 95% with a minimum number of human
interventions.

Keywords: Hybrid Convolutional-Recurrent Deep Network, Noise Gradient Strategy,
Self-driving cars
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