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RESUMEN

En este proyecto de tesis se implemento un sistema de conduccion autébnoma usando
una red neuronal convolucional, y capaz de lograr un nivel de autonomia 4 respondiendo
al entorno donde se encuentra; para eso, fue necesario crear médulos que uniéndose entre
ellos se lograron alcanzar los objetivos propuestos. Tales médulos se encargaron del
control de motores de arranque y direccion del automavil, la captura de la imagen exterior
la cual fue realizada por 2 lentes (de baja distorsion y del tipo angular)
independientemente cada una, la captura de los datos de un mando via USB para poder
controlar el automovil y obtener un comando de giro producido por este dispositivo para
entrenar la red neuronal; luego, teniendo estos datos capturados, también se implemento
un maddulo de recoleccion de datos que permitié combinar la imagen y el comando de giro
el cual fue balanceado para contar con una data de entrenamiento apropiada para poder
entrenar la red neuronal convolucional; asimismo, esta red neuronal fue optimizadacon
Keras Tuner y Tensor RT lo que permitié una mejora en las métricas VAL_LOSS con un
valor de 0.01211 y en lade LOSS con un valor de 0.20611; ademas, se alcanzd una mejora
de 2.247 en el tiempo de inferencia del automdvil, asi como en el ahorro del 20% de la
memoria RAM del sistema embebido utilizado.

Finalmente, para interactuar con el ambiente se crearon 2 modulos mas. El primero
encargado de recibir informacion proveniente de un microcontrolador Atmega 328p,
conectado con un sensor ultrasonido que proporciona informacion de distancia entre el
automavil y un objeto que tenga adelante, y el segundo encargado del reconocimiento de
las sefiales de trafico, peatones y semaforos, pero utilizando la técnica Haar Cascade para
reconocer patrones de las distintas clases. Y, con la union de todos los médulos, se obtuvo
un sistema de conduccién autonoma que puede transitar sin intervencion humana en un

circuito de pruebas controlado, ademas de reaccionar al entorno donde se encuentra.

Palabras claves: Conduccién Auténoma, Jetson-Nano, Keras-Tuner, Tensor-RT, Circuito
de Pruebas.
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ABSTRACT

In this thesis project a system of autonomous driving was implemented using a
convolutional neural network, and capable of achieving a level of autonomy 4 responding
to the environment where it is located; for that, it was necessary to create modules that
joined together they were able to achieve the proposed objectives. Such modules were in
charge of the control of the car's starter and steering motors, the capture of the exterior
image which was performed by 2 lenses (low distortion and angular type) independently
each one, the capture of data from a remote control via USB to be able to control the car
and obtain a turn command produced by this device to train the neural network; then,
having this data collected, a data collection module was also implemented to combine the
image and the turning command which was balanced to have an appropriate training data
to train the convolutional neural network; likewise, this neural network was optimized
with Keras Tuner and Tensor RT which allowed an improvement in the VAL_LOSS
metrics with a value of 0. 01211 and LOSS with a value of 0.20611; in addition, an
enhancement of 2.247 was achieved in the automobile inference time, as well as in the
saving of 20% of the RAM memory of the embedded system used.

Finally, two more modules were developed to interact with the environment. The first
module is in charge of receiving data from an Atmega 328p microcontroller, connected
to an ultrasound sensor that provides information on the distance between the car and an
object in front of it, and the second module is in charge of recognizing traffic signals,
pedestrians and traffic lights, but using the Haar Cascade technique to recognize patterns
of different kinds. And, with the union of all the modules, we obtained an autonomous
driving system that can drive without human intervention in a controlled test circuit, in

addition to reacting to the environment where it is.

Keywords: Autonomous Driving, Jetson-Nano, Keras-Tuner, Tensor-RT, Test Track.
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INTRODUCCION

En la época que vivimos, la Inteligencia Artificial es usada en muchas aplicaciones:
carros automaticos, procesos industriales, deteccion de enfermedades, vision artificial,
etc, y en particular, si nos centramos en el campo de los carros autbnomos, promete
revolucionar la forma de desplazarnos en nuestro dia a dia teniendo como factor principal
la seguridad de los pasajeros; no obstante, este Gltimo no ha venido ocurriendo por
imprudencia temeraria del conductor, es asi que en el afio 2016 se tuvo el 62.8% de estos

casos (Castro, 2016). De esta manera, todas estas causas de accidentes son fallas
humanas; sin embargo, una inteligencia artificial con el debido entrenamiento reduciria
notoriamente esta fatidica estadistica, aunque es una tarea compleja que requiere de gran
capacidad computacional y una base de datos extensa que se puede implementar en
pequefia escala; y, luego, con los elementos necesarios se alcanzaria una implementacion
en un automovil real. Ademas, en la actualidad, con la ayuda de sistemas embebidos de
pequefias dimensiones, es posible realizar prototipos a escala de automdviles con la
asistencia de una inteligencia artificial para ayudar a realizar una conduccién autonoma.
Dado esto, en este proyecto de tesis, se propuso desarrollar un automavil a escala el
cual puede conducirse de manera autbnoma en un circuito de pruebas controlado, bajo la
existencia de algunos elementos tipicos de una autopista como sefiales de trafico,
semaforos y peatones. Para lo cual, se implementé una red neuronal convolucional méas
un algoritmo de deteccién de elementos de transito dentro de un sistema embebido
JETSON-NANO, el cual represent6 al cerebro del automovil desarrollado a escala.

De esta manera, en el primer capitulo de esta tesis se aborda el planteamiento y
delimitacién del problema de lo que implica la conduccidn autonoma, el objetivo a lograr
con este proyecto y la justificacion de esta. Asimismo, en el segundo capitulo se abarca
todas las investigaciones tomadas en cuenta para poder desarrollar este proyecto. Luego,
la implementacion del sistema de conduccidn, médulos, optimizaciones es descrita en el
tercer capitulo; mientras que la pruebas y resultados del proyecto se desarrollan en el

ultimo capitulo.



CAPITULO I: PLANTEAMIENTO Y DELIMITACION DEL PROBLEMA

1.1.  Formulacion y delimitacion del problema

La conduccion autonoma es considerada como una de las tecnologias emergentes del
siglo 21, su desarrollo tiende a estar centrado en paises desarrollados y con una industria
automovilistica adelantada, como un ejemplo se tiene a la empresa Tesla fundada por
Elon Musk donde desarrollan automoviles autbnomos dotados de camaras, sensores y un
sistema que permite hacer realidad la conduccion autbnoma.

Entonces para poder determinar el problema general, partiendo de la informacién
anteriormente sefialada, primero se procedié a identificar qué herramientas se usarian para
poder dar una solucion basada en una red neuronal convolucional capaz de ser entrenada
y prototipada en un sistema embebido, de tal forma que permita dar la validacion en un
circuito real de pruebas a escala con resultados y nivel de autonomia deseado. Este tltimo,
resulté ser de un nivel 4 donde el automavil analizé el entorno y defini6 la ruta correcta,
asi como también la respuesta a cualquier cambio en el entorno. De esta forma, surgen las

siguientes preguntas de investigacion:

1.1.1. Problema General
¢Como implementar un algoritmo de vision artificial y una red neuronal
convolucional embebida, en un automovil a escala, para la conduccién autbnoma en un

circuito de pruebas controlado?

1.1.2. Problemas Especificos

e (Cbébmo se implementa un automovil a escala con motores de arranque traseros y
direccidn en la parte delantera usando un sistema embebido Jetson Nano?

e ;COmo se obtiene el DATASET de entrenamiento necesario para realizar una
conduccion autonoma y como podemos balancear esta informacion para que sea
Optima para el entrenamiento usando algoritmos de big data?

e ;Como se puede desarrollar un algoritmo de vision artificial, basado en el algoritmo
Haar Cascade, para reconocer sefiales de trafico y semaforos?



e ;De qué manera se entrena la red neuronal convolucional con TENSORFLOW GPU
como también usar KERAS-TUNER para sintonizar los hiper-parametros de la red
neuronal utilizando el DATASET optimizado, y como ejecutar el framework
TensorRT para mejorar su performance?

e ;Cbmo realizar la validacion de la red neuronal convolucional en el circuito de

pruebas a escala, midiendo el performance de la misma?

1.2.  Objetivos

1.2.1. Objetivo General
Implementar un algoritmo de vision artificial y una red neuronal convolucional
embebida, en un automdvil a escala para la conduccion autbnoma en un circuito de

pruebas controlado.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Implementar un automovil a escala con motores de arranque traseros y direccion en
la parte delantera usando un sistema embebido Jetson Nano.

e Obtener el DATASET de entrenamiento de la red neuronal convolucional para
realizar una conduccion autébnoma, y a su vez balancear esta informacién para hacerla
mas adecuada el proceso de entrenamiento.

e Desarrollar un algoritmo de vision artificial, basado en el algoritmo Haar Cascade,
para reconocer sefiales de trafico, peatones y seméaforos.

e Entrenar la red neuronal convolucional con TENSORFLOW GPU y usar KERAS-
TUNER para la sintonizacion de hiper-parametros utilizando el DATASET
optimizado, y ejecutar el framework TensorRT para mejorar su performance.

e Realizar la validacién de la red neuronal convolucional en el circuito de pruebas a

escala, midiendo el performance de la misma.

1.3. Importancia y justificacion del estudio

Segun el “National Highway Traffic Safety Administration” (2018) indica que casi
el 90% de accidentes se producen por falla humana, lo cual impulsa a los fabricantes de
autos a crear nuevos sistemas para evitar tragedias, como por ejemplo sensores en el

contorno del automavil, sistemas de aviso si el automovil se desvia del carril, deteccidon



de peatones y otras funciones en el automovil. Otro dato importante es el impacto
econdmico del uso de esta tecnologia; pues, en el afio 2010 se perdieron aproximadamente
$ 242 billones de dolares por accidentes y $594 billones en dafios humanos, lo cual es un
signo que empleando esta forma de conduccion existird un ahorro monetario. Asimismo,
Almenara (2019) dio a conocer una estadistica de las ciudades con mayor trafico del
mundo, en donde la capital de nuestro pais se encuentra en el puesto 3y siendo superadas
por Bogota y Mumbai; y, segin Mena (2018), un ciudadano promedio pasa 4 horas en el
trafico limefio significando casi 12 afios de su vida en este desorden que altera su estado
de &nimo, y en algunos casos llevando a casos de estrés. Por lo cual, utilizar automoéviles
autébnomos podria ahorrar hasta 50 minutos de trafico segun lo investigado por Rojas
(2015), lo que otorgaria méas tiempo a las personas para la realizacion de otras actividades.

Dados los motivos expuestos, se decidié experimentar con una red neuronal
convolucional implementada en un sistema embebido y montado en un vehiculo a escala,
con la cual se pudo realizar pruebas de manejo autbnomo en un circuito real controlado.
Asimismo, fue posible observar de manera fisica el comportamiento de esta, ademas de
poder observar su performance y de acuerdo a esto obtener informacién valiosa para
implementar este modelo en un vehiculo a escala real, que seria de gran ayuda para el

desarrollo de nuevas tecnologias en el pais.

1.4. Limitaciones del Estudio
El presente trabajo de tesis se limitd a la implementacion de una red neuronal
convolucional entrenada especificamente, en un circuito de pruebas de dimensiones de
3x3 metros en el cual se tuvo algunos tipos de elementos que podremos encontrar en una
autopista; como, por ejemplo, sefiales verticales dispuestas por el Ministerio de
Transportes y Comunicaciones (MTC) en el Manual de Dispositivos de Control de
Tréansito Automotor para Calles y Carreteras (2016). De esta manera, a continuacion, se
listan:
e Sefales de Prioridad: En este campo se empled solamente la sefial Pare. (R-1), la cual
indica a los conductores que deberian efectuar la detencién de su vehiculo.
e Sefales Prohibitivas o Restrictivas: Se emplearon sefiales para indicar la velocidad
méaxima permitida (R-30G) a la cual podra circular el automovil, las velocidades fueron
de 30 % y 50% de velocidad méaxima como valores expresados en el duty cycle de los

motores de arranque.



Ademaés, este proyecto se limita a contar con lineas de borde para el supuesto
pavimento y de un color distinto, de tal forma que indiquen el limite del carril con la
vereda u otro tipo de referencias que permitan que el vehiculo pueda desarrollar la
conduccién autonoma.

Asimismo, este trabajo de tesis se limita a un nimero de 2 seméaforos para poder
simular un entorno mas real y observar la respuesta del sistema propuesto; igualmente, se
buscé que obtenga un nivel de autonomia 4 en el cual no habria interaccién humana.
Todas estas acciones fueron embebidas en una Jetson Nano, en donde se ejecutd el
algoritmo para realizar la conduccién autébnoma. Por Gltimo, todas las pruebas fueron
realizadas en un entorno real controlado en el cual fue posible manipular variables del

entorno, para poder observar como el automovil a escala reacciona a cambios repentinos.



CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1.  Marco Historico

En el siglo XX hubieron bastantes experimentos sobre carros autonomos, tal es el
caso del afio 1926 donde una compafiia de Milwaukee ubicada en Wisconsin cre6 un carro
que era controlado mediante sefiales de radio, pero el experimento que fue el mas
trascendente de esa época fue en 1939 en la feria futuristica, donde el ingeniero Norman
Bel Geddes present6 una idea sobre carros eléctricos conducidos de manera autbnoma en
carreteras automaticas, lo que dio origen a que grandes empresas como General Motors
tuvieran interés en el desarrollo de un carro autdbnomo Bejerano, P.G. (2014).

Asimismo, el eje central de esta tecnologia se centra en las decisiones de la maquina,
lo cual nos hace pensar: ¢;Las maquinas pueden pensar?, esta misma incégnita fue auto
formulada por Alan Turing en el afio 1950 en el articulo “Computing Machinery and
Inteligence” Turing, A.M. (1950), presentado en la revista Mind y en donde propuso una
serie de pruebas para retar a una maquina a determinar si se podia considerar que esta
tenga conciencia propia. Esta prueba se llamo el test de Turing y actualmente es usado en
diferentes investigaciones. Luego, promediando el afio 1956, se usa por primera vez el
término inteligencia artificial de la mano del ingeniero informéatico Jhon McCarthy, que
junto con sus colegas Claude Shannon y Marvin Minsky definieron esta palabra como la
ciencia e ingenieria de “Hacer maquinas inteligentes”.

Posteriormente, en 1982, el aleman Ernst Dickmanns logré que un automovil se
desplace de derecha e izquierda manteniendo una barra en posicion vertical y con la ayuda
de una camara, y usando un microprocesador de 8 bits; esto dio inicio a un sinfin de ideas,
las cuales con los avances tecnologicos de la época actual son posibles de implementar y

ejecutar.

2.2.  Investigaciones Relacionadas con el tema

Como punto de partida se analizan las bondades que ofrece el uso de una GPU en
este proyecto, por lo cual se toma como referencia la investigacion de NVIDIA (2015)
titulada “GPU-Based Deep Learning Inference: A Performance and Power Analysis”, que
comenta cuales son las mejoras en términos de performance y consumo energético.
Teniendo en cuenta que, en el afio 2012, con el desarrollo de la red neuronal ALEXNET,
se establecio un hito en la historia del Deep Learning lo que impulsé al uso de las redes

neuronales a varios campos como puede ser el reconocimiento de patrones, conduccion



autonoma, deteccion de enfermedades, etc. Esto fue lo que impulsé a los desarrolladores
a trabajar con GPUs y dejando a lado el lento proceso de una CPU. Todo esto origino los
optimizadores para trabajar con estas tecnologias, tal como la libreria CUDNN basada en
la arquitectura CUDA y nuevos tipos de datos como el FP16, lo que ampli6 la mejora en
términos energéticos y de memoria en comparacion con el FP32.Ademas, se hicieron
pruebas en el proceso de inferencia de una red neuronal el cual es simplemente dar una
entrada nueva a una red neuronal entrenada, para que deduzca el resultado final; para esto,
es recomendable primero entrenar la red neuronal con un amplio BATCH SIZE, para
luego probar la red con un variado grupo de imagenes y conocer su performance; como
resultado final se concluy6 que trabajar con una GPU para temas de inteligencia artificial
y ramas afines, resulta beneficioso y brinda mejoras en la performance ya sea deinferencia
como también energéticas, algo mas para rescatar fue el uso de un sistema TEGRA X1 el
cual rindié de una manera aceptable en comparacion con otros dispositivosde mayor costo;
en la tabla 1 se muestran las mejoras de trabajar con una GPU en comparacion con una
CPU.

Tabla 1
Comparacion de performance entre CPU-GPU.
RED
BATCH TEGRA X1 | TEGRA X1 CORE I7
NEURONAL
SIZE (FP32) (FP16) 6700K (FP32)
(ALEXNET)
INFERENCIA 47 img/seg 67 img/seg 62 img/seg
CONSUMO . 5.5W 5.5W 49.7TW
INFERENCIA/ _ 8.6 _
8.6 img/sec/W | 1.3 img/sec/W
CONSUMO img/sec/W
INFERENCIA 128 155 img/seg 258 img/seg 242 img/seg
CONSUMO | (TEGRA) 6.0W 5.7W 62.5W
INFERENCIA/ | 48 (CORE 25.8 45.0 _
17) ) ) 3.9 img/sec/W
CONSUMO img/sec/W img/sec/W

Fuente: GPU-Based Deep Learning Inference A Performance and Power Analysis



Por otro lado, en el afio 2016, la empresa NVIDIA utilizé una red neuronal
convolucional que fue implementada en su proyecto End-to-End Deep Learning for Self-
Driving Cars de conduccion autonoma DAVE-2, el cual consiste en 3 camaras ubicadas
en los costados y centro del automovil que se conectaba con una plataforma NVIDIA
DRIVE PX, la cual recibia tanto las imagenes como el angulo de giro de un timén usando
el protocolo de comunicacion CAN BUS. Luego de esto se continua con un proceso de
data augmentation, donde se dio mejoras a la imagen para contar con una variedad de
estas. Después de este proceso se pasO a entrenar este sistema con una red neuronal
convolucional con 9 capas, en las cuales incluye convolucién, una de normalizacion y
flatten; al final se probo la red neuronal convolucional en un sendero cerca de Monmoth
Country, los resultados fueron alentadores ya que se obtuvo un promedio de 90% de
autonomia del sistema. A continuacion, en la figura 1 se muestra el sistema de recoleccion
de datos del proyecto DAVE 2:

Figural
Sistema de Recoleccion de Datos de DAVE 2.

t Left camera W [Center camera)l [ Right camera ]

Steering wheel angle |
(via CAN bus)

External solid-state
drive for data storage

NVIDIA DRIVE™ PX

Fuente: https://developer.nvidia.com/blog/deep-learning-self-driving-cars

Por otro lado, en el trabajo de Vijitkunsawat & Chantngarm (2020), seimplementaron
3 tipos de algoritmos para el manejo autonomo y asi examinar superformance. Como
primer paso se tuvo que escoger el algoritmo deseado (SVM, ANN-MLP, CNN-LSTM),
luego se paso a la parte de la generacion de la data de entrenamientola cual fue tomada con
una camara y con una velocidad de 5 cuadros por segundo, asi como también un tamafio
de las fotos igual a 320*240 pixeles. En este caso, se obtuvo 3600 fotos de las cuales el

80% de estas fueron destinadas al entrenamiento, mientras que



el 20% fue para la validacion del modelo; para obtener resultados se realizaron pruebas
de 2 tipos, las cuales fueron con el circuito libre mientras que en la otra se coloco un
obstéaculo. De los datos obtenidos de las pruebas realizadas el mayor porcentaje de acierto
obtenido fue con una CNN-LSTM con menor velocidad en el automovil a escala, lo cual
nos indica que el bloque LSTM mejora sustancialmente la inferencia dando un mejor
resultado. Cabe resaltar que se puede mejorar esta con un mayor nimero de datos de
entrada y usando un mejor motor de inferencia; a continuacion, se muestran los resultados

enlastablas 2y 3.

Tabla 2

Comparacion de arquitecturas sin obstaculos en la ruta.

SIN OBSTACULO
VELOCIDAD
ALGORITMO ASERTIVIDAD %
1 KM/H 2 KM/H 3 KM/H
SVM 82.5 74.4 68.2
ANN-MLP 78.1 72.6 67.3
CNN-LSTM 88.7 81.3 75.9

Fuente: Comparison of Machine Learning Algorithm’s on Self-Driving Car Navigation

using Nvidia Jetson Nano.



Tabla 3

Comparacion de arquitecturas con obstaculos en la ruta.

CON OBSTACULO
VELOCIDAD
ALGORITMO ASERTIVIDAD %
1 KM/H 2 KM/H 3 KM/H
SVM 79.8 72.7 67.3
ANN-MLP 73.4 70.1 66.1
CNN-LSTM 81.2 80.7 77.9

Fuente: Comparison of Machine Learning Algorithm’s on Self-Driving Car Navigation

using Nvidia Jetson Nano.

Asimismo, Yan Han and Erdal Oruklu (2017) trata en su investigacion de como
detectar sefiales de trafico usando una red convolucional; para esta accion, el
entrenamiento se hizo en una computadora con un procesador INTEL 13y se implementd
en un sistema embebido JETSON TX1; como primera parte del procesamiento de la
imagen se encuentran las etapas de deteccion de sefiales usando una region de interés o
ROI, para luego pasar a una deteccion de umbrales para determinar la validez de la ROI,
lo que ayudaria al final a obtener una clasificacion de las sefiales usando una red
convolucional basada en LENET, para el entrenamiento; después de realizar este paso, se
implemento la red neuronal en un sistema embebido NVIDIA TX1 el cual gracias a sus
256 NVIDIA CORES dan un buen soporte a las aplicaciones de Al, en este sistema se
obtuvo un 96.2% de acierto en una imagen de 1300*800, el cual es aceptable y
prometedor para futuras investigaciones como es el caso de la que se esta desarrollando
en este trabajo de tesis; por lo cual, la manera como se elige un posible candidato con el
uso de umbrales se puede usar para poder optimizar el uso de memoria, asi como también

colocar diferentes valores para diversas formas de sefiales de transito.

Por otro lado, en la investigacion de Deepika (2017), se tuvo como objetivo clasificar
obstaculos (peatones, automdviles, etc.) a partir de la segmentacion de una imagen,
delimitacién de una regidn de interés usando la técnica CONVEX-HULL, asi como

encerrar un posible candidato para obstaculo y dar a conocer si este esta dentro o fuera
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del area de interés usando el POINT POLYGON TEST. A continuacion, se define cada
uno de estos procesos empezando con la segmentacion de la imagen de entrada para luego
realizar la obtencion de una region de interés usando el algoritmo CONVEX-HULL;
teniendo esta area bien definida se realiza un andlisis para determinar si un objeto esta
dentro o fuera usando algoritmos como el CROSSING NUMBER o WINDING
NUMBER, para las pruebas se coloc un peaton dentro de la ROl lo cual tuvo un 86.38%
de asertividad dando a conocer que el peatdn estaba dentro de la ROI, mientras que para
un carro dentro de la ROI se tuvo un 96.67% de asertividad, cabe resaltar que estos
resultados fueron obtenidos usando un sistema embebido NVIDIA JETSON TX1 donde
se ejecuto el algoritmo.

En el proyecto DeepPicar (2018), usando la red neuronal de DAVE 2, embebida en
una placa RASPERRY PI 3B, se logré desarrollar un sistema de conduccion autbnoma
de bajo costo. Este funciona obteniendo una imagen de entrada la cual tenia que ser
modificada para tener una dimension de 200*66 pixeles y ser compatible con la red
neuronal usada, con esta imagen se procedio a realizar el proceso de inferencia con la red
neuronal arrojando un comando de giro que va hacia los motores, y asi lograr cambiar la
direccion del automovil; luego de esto, se hicieron pruebas como el tiempo de inferencia
del modelo, lo cual arrojé un tiempo promedio de 23.74 ms; ademas, para completar todos
los procesos requeridos para la conduccion se utilizaron los 4 nucleos del Cortex-A53 de
la Raspberry Pi. A la misma vez, se realizaron pruebas en un sistema embebido Intel UP
y otro de lamarca NVIDIA Jetson TX2, de los resultados obtenidos claramente se observa
que el tiempo de ejecucion de la Raspberry Pi 3 (B) es mayor a las demas, dandole una
desventaja notoria frente a otros sistemas embebidos. Sin embargo, observando el otro
extremo se nota la gran diferencia de una TX2 al utilizar su GPU y dando un tiempo de
ejecucion de 6 ms aproximadamente frente a los 23.74ms, de esta manera se alcanzo6 una
mejora de casi un 400% de menor tiempo de inferencia, lo que comprueba lo dicho en la
investigacion “GPU-Based Deep Learning Inference: A Performance and Power
Analysis”. Para finalizar, se observa que el rendimiento es sorprendente y el costo de una
TX2 ronda los $600, mientras que una Raspberry Pi 3 (B) cuesta $35; de esta manera,
para un modelo a escala, el costo seria muy elevado por lo cual se debe buscar un
equilibrio entre costo rendimiento. En la figura 2 se observan los resultados obtenidos de

las pruebas.
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Figura 2

Comparacion de sistemas embebidos.

70 T T T T
1 core 1
60 2 cores EEXO |
3 cores BERRE3
’:é‘ 4 cores NN
o - 20 Hz
E
o 40 - —
£
wy
8 30 F 30 Hz _|
o
a
g,i 20 L SUHZ_
ﬂ: <]
; 2 . Hls:: |
Raspberry Pi3 Intel UP TX2 (CPU) TX2 (GPU)

Fuente: DeepPicar: A Low-cost Deep Neural Network-based Autonomous Car

Complementariamente, en la investigacion realizada por Viola-Jones (2001), se
propuso un sistema de deteccion de rostros usando un clasificador de tipo cascada, para
eso primero se hace un enfoque a las caracteristicas principales del rostro de una persona
en una imagen, para lo cual debe analizarse una determinada seccidn con la ayuda de las
denominadas Haar Features propuestas por Alfréd Haar en el afio 1909, tal como son

mostradas en la siguiente figura 3.
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Figura 3

Clasificadores Haar.

Clasificadores Haar

Fuente: https://unipython.com/deteccion-rostros-caras-ojos-haar-cascad/

Por lo cual, con ellas se puede obtener las caracteristicas de una determinada zona, y

para eso se toma un ejemplo de una caracteristica Haar Ideal. Ver la figura 4.

Figura 4

Caracteristica Haar ldeal.

0 0
0 0
0 0
0 0

Fuente Propia
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Donde, los pixeles blancos obtienen un valor de 0 y los negros 1 (caso ideal), pero en
una imagen verdadera se tendran diferentes tonalidades como se puede observar a

continuacion (figura 5).

Figura s

Imagen real de prueba.

Fuente Propia

Lo que plantea Viola-Jones es comparar en cuanto el caso real se asemeja a lo ideal,
para lo cual se tendrd que sumar los valores de cada pixel en el area delimitada por la
caracteristica probada (&rea blanca y negra), obtener el promedio de esta y luego restar
estos valores, tal como se muestra en la siguiente ecuacion. Asimismo, la variable “n”
representa la cantidad de pixeles en la imagen, e 1(X) es la intensidad o valor que posee

cada pixel tomado.

A=1*Zn 1(95 -1 1(x) (1)

n negro n blanco

Aplicando esta formula en el caso ideal, obtenemos que A= 1. Pero, si lo hacemos
en la imagen real obtenemos un valor de A= 0.775 —0.2125 = 0.56, mientras este valor
sea aproximadamente a 1 se puede decir que usando esa caracteristica Haar se puede
clasificar esa parte de una imagen, pero para poder ayudar a realizar el calculo de suma
de pixeles por zona se uso la técnica de imagen integral con la cual se mejoro el tiempo

de célculo al sumar los pixeles por zona. De esta forma, para poder utilizar esta técnica,
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se muestra el siguiente ejemplo en la figura 6 (imagen original), mientras que en la figura

7 se observa la representacion integral de la figura anterior.

Figura 6

Imagen de prueba.
4 3 4 1 5
1 4 4 4 6
3 9 3 2 5
2 4 5 8 7
3 5 7 3 3

Fuente Propia

Figura 7
Representacion integral de la figura 6.

Fuente Propia

Por el motivo que se tiene que encontrarse clasificadores Haar, en toda la imagen se
necesita realizar el promedio de pixeles en una determinada area; por lo cual, esta
operacion sin usar una representacion integral necesitara de un algoritmo cuadratico para
solucionarlo. De esta manera, dicha operacion demandara mas tiempo al algoritmo en una
imagen de resolucion mayor, por lo cual al usar una imagen integral la operacion seria
simplemente una constante, demorando menos tiempo y haciéndolo més rapido al
momento de procesar; como ejemplo, se muestra el siguiente caso donde se desea

determinar la suma de pixeles en un area determinada (ver la figura 8).
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Figura 8

Area a determinar.

4 3 4 1 5

4 4 4 6
3 9 3 2 5
2 4 5 8 7
3 5 7 3 3

Fuente Propia

En este caso tenemos que hallar la suma de pixeles en esa area, dando lo siguiente:
4+4+4+9+3+2= 26. Tal como se aprecia en la figura 9.

Figura 9
Area a determinar usando imagen integral.
7 11 12
5 12 20
24
10 3
1

Fuente Propia

En este caso usando una imagen integral se tiene que hallar el valor de esa area, pero
gracias a esta técnica se puede hallar este valor con la siguiente operacién: 42-12-8+4=
26. Esto se debe a que cada nuevo valor operado es en si, el valor de la suma de los pixeles
ubicados arriba de cada posicion y a la izquierda de este, dando en si una mejor técnica
de célculo en toda la imagen. Luego de este proceso, se continta con el algoritmo
Adaboost el cual sirve para poder seleccionar las mejores caracteristicas de Haar de las
mas de 25000 existentes, las cuales pasan solo si se desempefian mejor que otras al
momento de ser escogidas al azar. Luego de su clasificacion, estas se combinan en un
clasificador fuerte que a su vez se compone de clasificadores débiles que constituyen en
una combinacién lineal para mejorar su performance. Ver la siguiente ecuacion.

F(x) =a1 f1(x) +az f2(x) +a3 f3(x)+. e ceevv e+ an fnu(x) (2)
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Donde a» fn(x) se comporta como clasificador débil y F(x) como un clasificador
fuerte. Siendo an fr(x) el “n-ésimo” clasificador débil. Por lo cual, luego de obtener
estos clasificadores se conectan en cascada con el proposito de realizar una clasificacion,
y si en alguna parte de la cascada no detecta el objetivo autométicamente lo descarta 'y
pasa a otra entrada hasta que luego de una serie de verificaciones se obtiene lo deseado,

en la siguiente figura 10 se muestra este proceso.

Figura 10
Clasificador en Cascada.

Input
Maybe face Maybe face Maybe face
@ () ({5 Joume] w) o | D22
— z
Processing
i Not face ¢Not face iNot face i Not face

Reject Input

Fuente:https://towardsdatascience.com/understanding-face-detection-with-the-viola-

jones-object-detection-framework-c55cc2a9dal4

2.3. Bases Tedricas

2.3.1. Neurona artificial

En el afio 1986 David E.Rumelhart y James L.Mclelland (1987) proponen el modelo
siguiente de neurona artificial, el cual cuenta con entradas (X1, X2, X3, ..., Xn) , Y las cuales
tienen pesos sinapticos (Waij, Woj, W3 j, ..., Wnj) Y Vvias sindpticos (8j). Por lo cual, estos
valores juntos generan un potencial postsinaptico. Luego, para poder obtener la salida se

aplica una funcion de activacion:

y=f*Qiawij*xi — 6)) ©)
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En la figura 11 se observa la representacion de una neurona artificial en funcion a lo

descrito en la ecuacion anterior.

Figura 11
Representacion gréafica de una neurona artificial.
weights
activation
functon
net input
net.
J ‘
Q| —o
activation
transfer
: function
X 9
" threshold

Fuente:https://www.researchgate.net/figure/Figura-1-Modelo-de-una-neurona-
artificial_figl 267247220

2.3.2. Red Neuronal Convolucional

En el afio de 1989, Y. LeCun (1998) propone el modelo de una red neuronal de
topologia malla para el procesamiento de datos ya sea de una dimension, 1D, como por
ejemplo muestras en un intervalo de tiempo, o de dos dimensiones, 2D, como una imagen
para aplicar una operacion matematica denominada convolucion. Esta ultima esta basada
en una multiplicacion de una matriz con algunas de las capas de neuronas, para poder
lograr una estructura especial con la cual se mantenga toda la data fundamental; con ello,
se logra un aprendizaje y a la misma vez se reducen los parametros de la red neuronal.
Asimismo, en vez de pasar toda la data de neurona a neurona se utiliza una “ventana” que
recorre toda la imagen de entrada, y solo pasa lo que recubre la dimension de esta a la
neurona siguiente. Con este proceso se puede capturar las caracteristicas especiales de
una imagen, tal como se observa en el ejemplo de la figura 12. En dicha figura, se
reconoce la letra “0”, para eso se aplica una ventana por toda la imagen que extraiga las

caracteristicas de la imagen.
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Figura 12

Imagen de entrada.

Fuente propia

De esta manera, al aplicar una ventana de 3*3 (figura 13) en toda la imagen, se logra
dividir momentaneamente en las regiones de color azul, amarillo, verde y rojo con un

avance o también llamado “Stride” por 1 pixel, tal como se observa en las figuras 14 y
15.

Figura 13
Filtro de 3*3.

Fuente Propia
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Figura 14
Imagen de 6*6.

Fuente Propia

Figura 15
Caracteristicas de la imagen de dimension 3*3 antes de aplicar el filtro.

Fuente Propia

Luego, cada paso de la ventana da una caracteristica de la imagen original, por lo
cual se realiza la convolucién usando un elemento multiplicador dando como resultado
por cada caracteristica obtenida, un valor que representara a una matriz de salida o

también a un mapa de caracteristicas. Ver la figura 16.
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Figura 16

Proceso de convolucion.
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Fuente Propia

El resultado del mapa de caracteristicas puede ser diferente segun el tipo de filtro que
se haya utilizado, lo cual permitiria obtener diferentes caracteristicas de una imagen
permitiendo hacer que el resultado sea alin mas preciso.

Luego de la convolucion se aplica una funcién de activacién, y debido a la
complejidad existente se opta por aplicar una funcion no lineal ya que la data en la
mayoria de las veces no se ajusta a una recta; como ejemplo, se encuentra la funcién Relu
que ayuda a hacer el procesamiento menos lineal debido a que las imagenes no obedecen
a este tipo de patron, y en consecuencia hace mas robusto el procesamiento. En la figura

17 se muestra la funcién de activacion Relu.

Figura 17

Funcion de activacion Relu.

y=0

Fuente: https://ichi.pro/es/una-guia-practica-de-relu-202570656444919
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De esta manera, si contamos una matriz de dimension 4x4 y le aplicamos la funcion

de activacion Relu, el resultado seria lo mostrado en la figura 18.

Figura 18

Funcién Relu en una imagen.

-2 3 3 -2 0 3 3 0
3 -5 -5 3 3 0 0 3
3 5 .5 3 3 0 0 3
2 3 3 22 0 3 3 0

Fuente Propia

De esta manera, luego de obtener el mapa de caracteristica (feature map) después de
realizar la convolucion y aplicar la funcion de activacion no lineal, se continda con la
operacion de pooling el cual es fundamental para las redes neuronales convolucionales ya
que permite reducir notoriamente el gasto computacional; asimismo, genera invarianzade
datos (por ejemplo, la imagen puede girar). Existen dos 2 tipos de operaciones de pooling,

gue a continuacion se detallan.

e Max Pooling: Cuando se elige el valor de mayor dimensién de una determinada
seccién. A continuacion, se aplica un operador Max Pooling con dimensién de 2*2

en un feature map de 4*4. Ver la figura 19.

Figura 19
Aplicacién del Max Pooling en una seccion de imagen.

Max Pooling

Fuente Propia
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e Average Pooling: Cuando se elige el valor promedio de una determinada seccion. A
continuacion, se aplica un operador Average Pooling con dimension de 2*2 en un
feature map de 4*4. Ver la figura 20.

Figura 20
Aplicacion del Average Pooling en una seccion de imagen.

Average Pooling

Fuente Propia

Luego, una vez obtenido el feature map con la aplicacién del polling, se pasa a
realizar un mapa de caracteristicas agrupadas. Para lo cual, se realiza un operador

flattening de la matriz obtenida. Ver la figura 21.

Figura 21
Operador Flattening en una seccién de imagen.
5
5 6 6
9 6 d
6

Fuente Propia
Finalizada la aplicacion del flattening, se procede con colocar tal informacion a la

entrada de una red neuronal la cual usa los datos obtenidos y realiza una mezcla de

caracteristicas, con la finalidad de encontrar patrones que permitan la clasificacion o
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regresion de una imagen. En la figura 22 se observa todo el proceso llevado a cabo por

una red neuronal convolucional.

Figura 22

Representacion gréafica de una red neuronal artificial convolucional.

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling  Fully connected

Fuente: https://sandeep-bhuiya0l.medium.com/disadvantages-of-cnn-models-
95395fe9ae40

2.3.3. Métricas de Evaluacion LOSS y VAL _LOSS

Como es clasico en cualquier proyecto que involucra redes neuronales, siempre es
habitual el uso de las métricas para poder medir el desempefio de esta; por lo cual, en este
proyecto se optd por utilizar la métrica LOSS que mide el error entre la salida del sistema
y la deseada; es decir, mientras menos sea esta diferencia se va a tener un mejor resultado.
Asi como también, se opt6 por emplear la métrica VAL_LOSS que mayormente es usado
como indicador en el caso que el sistema se encuentran con problemas de overfitting, lo

cual otorgaria dificultades durante el entrenamiento.
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2.3.4. Gradiente Descendente

Propuesto por Augustin Louis Cauchy, y es usado en Machine Learning para hallar

minimos de una funcion tales como: LOSS, VAL_LOSS. Para explicar esta técnica,

seguidamente se muestra la figura 23.

Figura 23
Representacion en 2D del Gradiente Descendiente.

A

Maximo global

Maximo local

\

Minimo local

Minimo global

Fuente: https://koldopina.com/gradient-descent/

De la figura anterior, dado que el objetivo es encontrar el minimo, lo primero que se

hace es colocar un punto al alzar y calcular la pendiente, si esta es positiva el punto subira,

pero si es negativa (como queremos) el punto bajara de acuerdo con la Learning Rate

colocado en los parametros de la red neuronal. De esta manera, haciendo este proceso se

hallaran los puntos minimos de la funcion, pero en algunos casos este punto se puede

quedar atrapado no en el minimo global sino en un minimo local; de esta forma, no se

alcanzaria el valor esperado y por lo cual se puede aun solucionar ajustando la Learning

Rate o aplicando On Dropout en la red neuronal.
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2.3.5. TensorFlow

TensorFlow es una biblioteca de codigo abierto que se basa en un sistema de redes
neuronales. Esto significa que puede relacionar varios datos en red simultaneamente, de
la misma forma que lo hace el cerebro humano. Por ejemplo, puede reconocer varias
palabras del alfabeto porque relaciona las letras y fonemas. Otro caso es el de imagenes
y textos que se pueden relacionar entre si rapidamente, gracias a la capacidad de

asociacion del sistema de redes neuronales (TensorFlow, 2021).

2.3.6. Keras

Keras empez0 siendo una libreria que contenia frameworks mas como TensorFlow,
Theano, 0 CNTK, y cuya funcion principal es facilitar la definicion, entrenamiento y uso
de modelos de Deep Learning. En la actualidad, Keras esta dentro de las funciones de
TensorFlow facilitando su uso en nuevos modelos lo que ayuda a definir, entrenar y usar
modelos. Pero también, se puede utilizar Keras en combinacion con modulos de
TensorFlow. Un caso de uso comun es utilizar tf.data para generar un pipeline de entrada

de datos, y utilizar tf.keras.layers para definir un modelo.

2.3.7. Jetson Nano

Cuenta con un CPU ARM Cortex-A57 MPCore de 4 nucleos (capaz de
proporcionarnos 472 gigaflops de potencia), una GPU Nvidia Maxwell con 128 nucleos
CUDA (capaz de ejecutar la libreria de procesado de datos CUDA-X Al), 4 Gb de RAM,
16 GB de almacenamiento y 4 puertos USB 3.0. El consumo de la Jetson Nano oscila
entre 5y 10W, Nvidia Developer (2019). A continuacion, en la figura 24, se muestra la

imagen de la Jetson Nano utilizada en este trabajo de tesis.
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Figura 24
JETSON NANO.

Fuente: https://developer.nvidia.com/embedded/jetson-nano-developer-Kit

2.3.8. Hiper-parametros

En los modelos de Machine Learning se cuenta con 2 tipos de parametros:

e Parédmetros Entrenables, los cuales aprenden durante el entrenamiento.

e Hiper-pardmetros, los cuales deben ser sintonizados antes del entrenamiento.

Dado que es posible manipular o sintonizar los hiper-parametros, surge la posibilidad
de abrir un sinfin de configuraciones con las cuales se puede entrenar un sistema; por lo
tanto, es esencial escoger una configuracion adecuada para el sistema; y, gracias a la
libreria Keras-Tuner (2021) se puede realizar 3 tipos de sintonizacion, los cuales son:

e Busqueda Aleatoria: es el tipo de busqueda mas sencilla del grupo, aleatoriamente
combina los hiper-parametros en el espacio de busqueda predeterminado.

e Busqueda Hyperbanda: es una busqueda aleatoria mejorada propuesta por Li, Lisha,
y Kevin Jamieson (2016), en donde se optimiza el método anterior ejecutando de
forma momentanea la seleccién con mejor iteracion y asi usarla en las siguientes
optimizaciones.

e Busqueda Bayesiana: se le considera un tipo de busqueda probabilistica la cual usa
las optimizaciones pasadas para generar un modelo estadistico, con el cual va
haciendo una busqueda a partir de un mapa de probabilidades.

Gracias a estos métodos, se puede mejorar la eficacia de la red; y, ademas de eso,
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realizar una comparativa entre los distintos tipos de bdsqueda.

2.3.9. Atmega 328p
Microntrolador de la familia Atmel que dispone de registros de 8 bits, un ciclo de
reloj maximo de 16 MHz, 8 ADCs de 10 bits y 6 pines PWM ideal para aplicaciones

practicas y de bajo consumo. Atmel (2021).

2.3.10. Python
Lenguaje de programacion de codigo libre el cual es empleado en diferentes &mbitos,
uno de ellos es la Inteligencia Artificial.

2.3.11. Dataset
Conjunto de informacion esencial para el entrenamiento de una red neuronal, se

puede manipular con diferentes librerias como Pandas.

2.3.12. OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) es una biblioteca de software de
vision artificial y aprendizaje automatico de cddigo abierto. OpenCV se cre6 para
proporcionar una infraestructura comun para aplicaciones de vision por computadora y
para acelerar el uso de la percepcién de la maquina en los productos comerciales. Al ser
un producto con licencia BSD, OpenCV facilita que las empresas utilicen y modifiquen
el cadigo.

Asimismo, esta biblioteca tiene mas de 2500 algoritmos optimizados, que incluyen
un conjunto completo de algoritmos de aprendizaje automatico y visidén por computadora
clasicos y de Ultima generacion. Estos algoritmos pueden usarse para detectar y reconocer
rostros, identificar objetos, clasificar acciones humanas en videos, rastrear movimientos
de cAmara, rastrear objetos en movimiento, extraer modelos 3D de objetos, producir nubes
de puntos 3D a partir de cAmaras estéreo, unir imagenes para producir una alta resolucion
imagen de una escena completa, encontrar imagenes similares en una base de datos de
imagenes, eliminar ojos rojos de imagenes tomadas con flash, seguir los movimientos
oculares, reconocer paisajes y establecer marcadores para superponerlos con realidad
aumentada, etc. Ademas, OpenCV tiene mas de 47 mil personas de usuarios, comunidad
y numero estimado de descargas superior a 18 millones. La biblioteca se utiliza

ampliamente en empresas, grupos de investigacion y organismos gubernamentales.
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OpenCV (2021).

2.3.13. CUDA

Compute Unified Device Architecture o en sus siglas CUDA es una plataforma de
computacion acelerada la hace uso de una GPU para poder calculos con carga
computacional mas dificil mientras que las demas lineas de codigo son procesadas por la
CPU, dado que un CPU comercial tope de gama dispone de 16 nulcleos y una GPU
convencional posee miles de nucleos la hace mas idonea para cargas pesadas es por eso
que al usar la libreria CUDA en nuestras compilaciones de codigo haremos el proceso

mucho mas rapido que sin esta ayuda. (CUDA Zone, 2021)

2.3.14. Tensor-RT

NVIDIA TensorRT™ es una plataforma para inferencia de aprendizaje profundo de
alto rendimiento. Incluye un optimizador de inferencia de aprendizaje profundo y entorno
de ejecucion que ofrece baja latencia y alta capacidad de procesamiento para aplicaciones

de inferencia de aprendizaje profundo el cual utiliza los tipos de datos tales como:

« FP32
También Ilamado formato de coma flotante de simple precision, como su etiqueta
dice contiene 4 bytes de informacion o 32 bits, 1 para el signo, otros 8 para el exponente

y los restantes para la fraccion, sus valores pueden ir desde -3.4*10% hasta 3.4*10%.

«  FP16
Llamado como coma flotante de media precision contiene solo 16 bits de informacion
que se dividen en 1 para el signo, 5 para el exponente y los otros 10 para la fraccién, este

tipo de dato tiene un rango entre -65504 a 65504.

« INTS8

Es un tipo de dato entero con 8 bits con valores que van desde los -128 a los 127.

Teniendo en cuenta estas definiciones y siguiendo lo documentado en (Tensor-RT,
2021), la disminucion del tamafio de dato es beneficioso para el uso de memoria y del
ancho de banda aritmético del dispositivo, mejorando notoriamente el tiempo de

inferencia. En la figura 25 se muestran las comparaciones de los usos de tipos de datos.
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Figura 25

Comparacion de Performance segun tipo de dato.
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Fuente: https://docs.nvidia.com/deeplearning/tensorrt/developer-guide/index.html

2.3.15. Niveles de Conduccion Auténoma
Tomando en cuenta lo dicho por “National Highway Traffic Safety Administration”

(2021) existen 5 niveles de autonomia en automaviles:

e Nivel0

Se requiere participacion total de un humano al momento de realizar la conduccion.

e Nivell

Un sistema de ayuda al conductor puede ayudar de manera parcial al conductor
controlando solo una accion.

e Nivel 2

El sistema de ayuda al conductor posee mayor dominio del automdvil, puede controlar
varias acciones a la vez y asi ser mas autbnomo.

e Nivel 3

Cuenta con deteccion de objetos con lo cual ante una eventualidad este puede realizar una
accion.

e Nivel 4

Ya no es necesario que un humano intervenga, el sistema realiza todas las acciones y
responde a variaciones del entorno.
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e Nivel 5
El automdvil cuenta ya con un sistema de automatizacion que en caso de algin fallo

tendra un respaldo con el cual podré salir de cualquier imprevisto.

2.4.  Disefio de la Investigacién
El tipo de investigacion es aplicada y tecnologica. En cuanto al método de

investigacion, es empirico y experimental.

2.4.1. Poblacion de estudio
Conduccién autonoma de vehiculos a escala con aplicaciones de Inteligencia
Artificial.

2.4.2. Disefio muestral

Un vehiculo a escala con aplicacién de una red neuronal convolucional.

2.4.3. Relacion entre variables
La variable independiente es: Red Neuronal Convolucional.
La variable dependiente es: Conduccion autdnoma de vehiculo a escala.

2.4.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos
El instrumento utilizado en la recoleccion de datos fue la Camara USB con resolucion
de 8 Megapixeles, pero para mejorar la captura de imagenes se optd por hacer pruebas
con un sensor IMX219 con una tasa de cuadros de hasta 60 fps a 1080p con lentes
intercambiables las cuales fueron de angulo de captura de 170° y otro de baja distorsion.
Asimismo, dado que se utiliz6 una red neuronal convolucional y un algoritmo de
vision artificial, la técnica empleada fue la captura de imagenes que sirvié para someterla
alaentrada de la red neuronal y generar una forma de regresion; posteriormente, se generd
un comando de giro y se alcanzo el reconocimiento de las sefiales de transito sefialadas

anteriormente.

2.4.5. Procedimientos para la recoleccion de datos
Para la recoleccion de datos se emplearon rutinas de programacion implementadas
en el Lenguaje de Programacion Python, los cuales consistieron en obtener las capturas

de las iméagenes con el angulo de giro correspondiente usando la Liberia de codigo abierto
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OpenCV; luego, esta data lograda sirvié para el entrenamiento de la red neuronal
convolucional utilizada.

2.4.6. Técnicas de procesamiento y analisis de datos

Para procesar los datos se usé la libreria “Pandas” con la cual fue posible leer los
extensos dataframes asi como también observarla y analizarla como también el uso del
compilador Spyder en quinta version con la cual podemos compilar y procesar
informacidn de manera mas amigable como también el uso de archivos en formato .csv
los cuales contenian la informacion de los entrenamientos también usamos la version

Python 3.9 para el siguiente proyecto.
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CAPITULO I11: DISENO DE INGENIERIA

En este capitulo se aborda lo correspondiente al disefio de ingenieria para lograr el
alcance de cada uno de los objetivos especificos planteados en esta tesis; asimismo, este
desarrollo comprende primeramente el desarrollo de la implementacion de los sistemas
de alto y bajo nivel en Hardware y Software, donde se aborda lo referente a la
implementacién del automdvil y la creacidn de la parte software para su funcionamiento,
para luego pasar al capitulo donde se obtiene el DATASET de entrenamiento de la red
neuronal convolucional con el fin de realizar una conduccion auténoma, y a su vez
balancear esta informacion para hacerla mas adecuada al proceso de entrenamiento.
Concluido esto, se continta con el desarrollo del algoritmo de vision artificial capaz de
detectar elementos cotidianos en circuitos reales; finalizando este proceso, se pasa a la
etapa crucial del proyecto la cual es el entrenamiento de la red neuronal convolucional
con TENSORFLOW GPU (KERAS-TUNER) utilizando el DATASET optimizado, y a
su vez la ejecucion del framework TensorRT para mejorar su performance; teniendo como
ultimo paso la validacion de la red neuronal convolucional en el circuito de pruebasa escala
y toma de resultados del proyecto en general. A continuacion, en la figura 26, semuestra

un diagrama de bloques general del proyecto completo.

3.1. Implementacion de los sistemas de alto y bajo nivel en Hardware y Software

3.1.1. Implementacion del sistema de Alto Nivel

Para la implementacion de un automavil a escala primero se opt6 por seleccionar un
sistema embebido el cual pueda soportar la carga computacional que demanda el presente
proyecto, en el mercado actual podemos encontrar diferentes opciones tales como las mas
famosas tratandose de la Raspberry Pi 4 el problema de esta es la carencia de una GPU
dedicada por lo cual se optd por buscar otra opcion como es la Jetson Nano la cual si
cuenta con una GPU dedicada Maxwell con 128 CUDA cores teniendo en cuenta que el
uso de una GPU en aplicaciones de Al es fundamental para obtener mejores resultados y
asi no tener problemas al ejecutar la red neuronal convolucional deseada; luego, en la
tabla 4 se observan las comparaciones de especificaciones técnicas entre los 2 sistemas

embebidos.
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Figura 26

Diagrama de bloques general del proyecto completo.

Implementacion de los sistemas de alto y bajo nivel
en Hardware y Software

Obtener el DATASET de entrenamiento de la red
neuronal convolucional para realizar una
conduccion auténoma, y a su vez balancear esta
informacion para hacerla més adecuada el proceso
de entrenamiento.

Desarrollo del algoritmo de vision artificial para
deteccion de elementos en el circuito.

Pruebas de lo obtenido en el circuito de pruebas
controlado.

Fuente propia
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Tabla 4

Comparacion de sistemas embebidos.

Raspberry Pi 4 Jetson Nano
P Quad Core ARM Cortex-A72 | Quad Core ARM Cortex-
1.5 GHz A57 1.42 GHz
GPU Broadcom VideoCore VI NVIDIA Maxwell 128
CUDA CORES
MEMORIA 4GB LPDDR4 4GB LPDDR4
GPIO 40 Pinout 40 Pinout
PRECIO S/. 325.00 S/. 750.00

Fuente Propia

Luego de escoger el sistema Jetson Nano como eje central del proyecto se continud
con la seleccion de los demas componentes, uno de ellos fue el médulo PCA 9685 el cual
sirvio como un header de 16 pines para conectar lo referente al control de los motores.
Esta decision se tomo dado que la corriente que fluye por el GPIO de la Jetson Nano no
es suficientemente grande para poder realizar el control de elementos externos necesarios
para el funcionamiento, dada esta razon se optd por escoger el médulo PCA 9685 el cual
usa el protocolo de comunicacion 12C que también es encontrado en la Jetson Nano por
los pines 3y 5 del header, y por donde se conectaron ambos dispositivos para poder tener
una comunicacion entre la Jetson Nano y su nuevo header de conexion. Ahora, para poder
simular un pulso en alta y baja se uso la libreria adafruit_pca9685 en lenguaje Python, la
cual se controlé mediante el duty cycle de una onda PWM la simulacion de estos estados;
por ejemplo, si se desea un estado en alto el duty cycle de la PWM debe ser 100%, y
sabiendo que el PCA 9685 maneja 16 bits, el estado en alto deberia llenar todos los bits.
Lo cual dio como valor para obtener un estado en alto, la siguiente cantidad: 216 = 65536.

Po otro lado, para el caso de un estado en nivel bajo se tuvo un duty cycle de 0%, por
lo cual el valor que se ingreso fue el codigo 0. Sabiendo esto, se paso a la parte de arranque
del automdvil a escala, para lograr esta tarea se utilizd un driver L 298N con el cual fue
posible mover los motores DC de hasta 22. Es asi como, en este modulo se conectaron 2
motores reductores DC de 9V que son controlados por los pines IN1, IN2, ENA

(responsables del motor derecho) e IN3, IN4, ENB (responsables del motor izquierdo).
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Los pines IN1, IN2, IN3 e IN4 determinaron la direccion de giro del motor, tal como se
observa en la tabla 5.

Tabla 5
Modos de Operacion del driver L298N.
Pines IN1, IN3 Pines IN2, IN4 ESTADO DEL MOTOR

X X MOTOR APAGADO
0 0 MOTOR FRENADO
0 1 GIRO HACIA ADELANTE
1 0 GIRO HACIA ATRAS
1 1 MOTOR FRENADO

Fuente Propia

Por otro lado, los pines de ENA y ENB se encargaron de controlar la velocidad del
motor mediante una sefial PWM, lo cual es una ventaja ya que gracias al moédulo PCA
9685 fue posible generar este tipo de ondas; por ejemplo, para una velocidad del 50% el
valor en decimal en cddigo corresponde a:

65536 * 0.5 = 32768
Sabiendo que el PCA 9685 tiene 65536 bits

Luego, para la direccion del automovil se contd con un servomotor SG90 el cual
proporciond un giro a la derecha, izquierda o centrado para mantener la direccion del
automovil. Este servomotor se controld gracias al médulo PCA 9685 que junto con su
libreria fue posible realizar movimientos con un determinado angulo de giro proveniente
de un joystick. Luego se contd con una camara de video, la cual tuvo la finalidad de
obtener una imagen de entrada para poder realizar la regresion del angulo de giro en ese
momento; y, como Ultimo elemento se tuvo una bateria externa que sirve de alimentacién
para el sistema de alto nivel.

De esta forma, todos estos componentes formaron parte del sistema de alto nivel el
cual se puede apreciar en la figura 27. Ademas, todo esto fue controlado por médulos de
programacion escritos en el lenguaje Python los cuales forman parte de la tarjeta Jetson

Nano. A continuacion, se describen:
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e Modulo Joystick

Encargado de leer el valor proveniente del joystick analégico de un gamepad, el cual
tiene valores de -1 a 1 para el control del automdvil; estos comandos determinaron el
angulo de giro del automovil desde 0° a 180° grados, por lo cual fueron convertidos
previamente a un angulo antes de ser suministrados hacia el servomotor. Dado esto, se
realizd una regresion lineal utilizando las siguientes expresiones matemaéticas. Donde,
“m” es la pendiente de la recta, “b” la interseccion por el eje de las ordenadas, “x” el

conjunto de datos de las abscisas, e “y” el de las ordenadas.

_ XxXYy-nyxy
M= Sty )
b =y-mx (5)

Figura 27
Hardware usado en el sistema de alto nivel.
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Haciendo uso de la relacién de 0° es igual a -1 y 180° es 1, y a su vez usando las

expresiones 4 y 5 se obtuvo lo siguiente:

m= 90, b =90

De esta forma, se obtuvo la siguiente ecuacion de la recta y la correspondiente figura
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28 donde se observan los datos originales y la aproximacion de la ecuacion.
y =90x + 90 (6)
Figura 28

Ecuacién de la Recta.
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Fuente Propia

Segun el coeficiente de determinacion R? obtenido de la ecuacion anterior, el valor
de 0.999 nos establece una aproximacion confiable y segura para determinar el angulo de

giro deseado. Teniendo estos datos, se continu6 con el siguiente modulo.

e Moddulo Motores

Encargado de controlar la velocidad de los motores traseros para la aceleracion del
automovil; como también, controla la direccion segin el valor dado por el médulo
joystick para el giro en las direcciones de izquierda o derecha segun el angulo de giro.
Este modulo contiene ademas una funcion la cual requirié de los pines PWM del PCA
9685 donde fueron conectados los controles del driver encargado del control del motor de
la derecha, utilizando los pines 5y 6 para el modo de operacion y el 4 para regular la
velocidad mediante una PWM,; por otro lado, el motor de la izquierda utilizo los pines 2
y 3 para el modo de operacion y el 1 para regular la velocidad mediante una PWM.
Ademas, el servomotor utilizé el campo de pines 0 para su funcionamiento; en la siguiente

figura se muestra el lugar de conexién utilizado en este proyecto.
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Figura 29
Conexiones del sistema.

JETSON
NANO

Fuente Propia

e Modulo Camara

Encargado de integrar la camara con el sistema de alto nivel. Para lograr esto se hizo
uso de un pipline utilizando la aplicacion Gstreamer, el cual se muestra en la figura30. En
esta figura se observan las diferentes formas de obtener una imagen haciendo uso de un
dispositivo JETSON de la marca NVIDIA.

Figura 30
Pipline Gstremear.

Userspace

Hardware

Legend:
@R NVIDIA
@B Third Party

Fuente: https://forums.developer.nvidia.com/t/gstreamer-nvarguscamerasrc-and-
v4l2src-elements-comparison-on-flowchart/74875
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Segun este pipline primero se tiene la fase de hardware, donde se encuentra la fuente
de video que en este caso fue un sensor IMX 219 que se conecto a la aplicacion ISP y
encargada de realizar tareas como debayer, correccion de color, contraste de blancos, etc.
Luego, se pasO a Tegra con los cuales se optimizo el proceso de decodificacion de
informacidn; una vez completada esta operacion se continu6 con la informacion a Camera
Core que va de la mano con libargus para poder suministrar la imagen a la aplicacion. En
este proyecto se utilizaron 2 lentes distintos, una de baja distorsion y otra de tipo angular;

en la tabla 6 se muestran las caracteristicas de cada lente utilizado.

3.1.2. Implementacion del sistema de Bajo Nivel

Como siguiente paso de la implementacion se desarroll6 otro sistema de tipo bajo
nivel, el cual se encargd de enviar datos de un sensor ultrasonido HC-SRO04. Es asi que,
este sensor tuvo el trabajo de enviar 8 pulsos con una frecuencia de 40 MHz por el emisor
piezoeléctrico comandado por el pin Trig, los cuales colisionan en una superficie entre
los 4 a 450 cm de distancia. Luego de esto, son captados por el receptor y se acciona un
estado alto en el pin Echo hasta que se termine la recepcion. De esta forma, calculando el
tiempo transcurrido se procedié a obtener la distancia entre el sensor ubicado en la parte
delantera del automoévil y un objeto delante de este. Para esta tarea se usO un
microcontrolador ATMEGA 328P embebido en una placa de desarrollo Arduino Uno
Nano, con la que usando los registros internos de esta y su periférico de comunicacion
serial se enviaron los datos obtenidos hacia la Jetson Nano, en donde el mddulo central
se encarg0 de captar dichos datos para realizar una determinada accion. A continuacion,

en la figura 31 se muestra una representacion de este sistema.

Figura 31
Hardware del Sistema de Bajo Nivel.

| sensor HC-SR04 |

Arduino Nano

Fuente Propia
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Tabla 6

Diferencias entre lentes.

IMX 219 Wide Angle IMX 219 Low Distortion

Resolucion 8 Megapixeles 8 Megapixeles
21 fpsa 8 MP, 60 fps a 21 fpsa 8 MP, 60 fps a
1080 p, 180 fps a 720 p. 1080 p, 180 fps a 720 p.

Frame Rate

Campo de Vision

_ 145° grados 75° grados
Horizontal
Campo de Vision
) 175° grados 105° grados
Vertical
Precio S/. 236.00 S/. 236.00

Fuente Propia

Este sistema se comunica de manera serial con el del alto nivel usando un cédigo de
programacion desarrollado en C++ en el ATMEGA 328P, el cual tiene la tarea de usar
los registros de este microcontrolador y capturar los datos del sensor ultrasonido. Este

calculo fue realizado de la siguiente manera. Entonces, conociendo que:
D=Vx*T (7

Donde:

D: Distancia del sensor al objeto.

V: Velocidad del sonido (343 m/s).

T: Tiempo de viaje de la sefial en microsegundos (USeg).

Se procedi6 a realizar una conversion para el cambio de unidades:

_ /343m 1seg
D= s ) * 1000000 ) * 1uSeg =T (8)
nSeg

Luego, con esta expresion solo se tiene el tiempo de ida, por lo cual se duplico la
expresion para poder obtener el tiempo total de viaje de los pulsos de onda enviados por

el ultrasonido. De esta manera, se tuvo como expresion final la siguiente.
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D=2*(343m)*( 1seg ) xlus*T 9)

s 1000000 us

Esta data del sensor fue enviada de manera serial hacia la tarjeta Jetson Nano donde
se encuentra un médulo escrito en el lenguaje de programacion Python que contiene la
libreria pyserial para poder recepcionar los datos. En la figura 32 se muestra el codigo
utilizado en la programacion dentro del ATMEGA 328p y dentro de la Jetson Nano, los
cuales son comunicados por un puerto serial con un baudrate de 9600 con 8 bits de tamafio

de trama, y 1 bit de parada y no paridad.

Figura 32
Caodigo de Recepcion de Datos del ATMEGA 328p en la Jetson Nano.

@ MODUULTRAL.py - Untitled (Workspace) - Visual Studio Code
@ EXPLORES @ MODULO_CAMARA py & MAIN_RECOLECCION oy @ MODUULTRALDY @ @ MODULO_MOTOR_DIFp @ MAINDY @
)

def ULTRAVAL():
+ ser = serial,Ser1al('/dev/ttyUsee’, 9600, timeout=1, write timeout=l)

ser.reset Input buffer()
while True:
if ser.in waiting > 0:
Line = ser.readline().decode({ utf-8').rstrip()
return(line)

1

1 1 name ="' maln 0
1 while True:

13 img = ULTRAVAL()
14 orint{img)
1

1

1

1

1

vimport serial

' main
erial('/dev/ttyUske’, 9660, timeout=l)

input buffer{)

ting > 0:
r.readline().decode( 'utf-8').rstrip()

3 = D m

|

Fuente Propia

De igual manera, se tuvo que configurar el ATMEGA 328p para poder entablar una
comunicacion serial entre los 2 dispositivos. Para ello, primero se tuvo que realizar una
programacion de los registros internos del microcontrolador usando el periférico
USARTO; este tuvo que ser configurado con un BAUDRATE a 9600, para lo cual se

utilizo la figura 33 que proporciona el fabricante.
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Figura 33
Configuracion del BAUDRATE segun modo de configuracion.

Equation for Calculating UBRRn

Operating Mode | Equation for Calculating Baud Rate'"! |Value

| FE f o
| Asynchronous normal mode (U2Xn = 0) D = 0sC ; _ _‘osc
BAUD = {¢({UBRRn + 1) UBRRn = 16BaUD !

Asynchronous double speed mode e s

e BAUD = S(UBRRa + 1) UBRRn = SpAUD !

|Synchronous master mode s fosc : _ _fosc
BAUD = §(UBRRa + 1) UBRR® = S5AUD !

Fuente Atmega

De la figura anterior, se aprecia que existen varias configuraciones posibles de utilizar
para la transmision; sin embargo, se optd por utilizar el modo asincrono de doble
velocidad. Por lo cual, se tuvo que hacer una configuracion en el registro UCSROC
colocando los bits UMSELLO0 Y UMSELLO1 a 0, y generando que el periférico pase a
modo asincrono; mientras que con el registro UCSROA colocando a 1 el bit U2X0 se
otorgo una doble velocidad de transmision. Una vez realizada esta operacion, se hallo el
valor requerido que fue almacenado en el registro UBRRO para obtener un BAUDRATE

de 9600 y el cual se hall6 con la siguiente operacion.

UBRRO=_8 —1 (10)

Luego de esto se tuvo que seleccionar la forma en la cual se iba a transmitir la
informacidn, para eso se selecciond el tamafio de la informacion a utilizar. Por lo cual, en
los registros UCSROC y UCSROB, y en los bits UCSZ02, UCSZ01 y UCSZ00, se colocd
la combinacion necesaria para seleccionar un tamario de 8 bits y se desactivo la paridad
con los bits UPMO01 y UPMO0O; y, como configuracion final, se colocé un bit de parada
con el bit USBS0. A continuacion, en las figuras 34, 35, 36 y 37, se muestran las

configuraciones de cada registro.
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Figura 34

Configuracién del modo de operacion del periféerico.

UPMn1 UPMn0 Parity Mode
0 0 Disabled
0 1 Reserved
1 0 Enabled, even parity
1 1 Enabled, odd parity
Fuente Atmega
Figura 35

Configuracién bit de parada del periférico.

USBSn Stop Bit(s)
0 1bit
1 2bil
Fuente Atmega
Figura 36
Configuracion de paridad de operacién del periférico.
UMSELn1 UMSELn0 Mode

0 0 Asynchronous USART

0 1 Synchronous USART

1 0 (Reserved)

1 1 Master SPI (MSPIM)"
Fuente Atmega
Figura 37
Configuracién de tamafio de data enviada.

UCSZn2 UCSZn1 UCSZn0 Character Size

0 0 0 5-bit

0 0 1 6-oi

0 1 0 T-bit

0 1 1 8-oit

1 0 0 Reserved

1 0 1 Reserved

1 1 0 Reserved

1 1 1 9-oit
Fuente Atmega
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Habiendo finalizado con este proceso, se continué con la rutina de envio de
informacion. Para ello, previamente se convirtio la data obtenida por el ultrasonido
utilizando la sentencia sprintf; es decir, se colocoé la variable que contiene la informacion
en formato de caracter. Luego de eso, en el registro UCSROA se encontro el bit UDREO.
Entonces, cuando este tomé el valor de 1 indicé que el buffer UDRO donde se almacena
la data a ser enviada se encuentra libre; por lo cual, usando una sentencia while se hizo la
carga de los datos y se enviaron con el formato ya establecido en la configuracién
mencionada anteriormente.

Inmediatamente, después de tener las configuraciones hechas en ambos dispositivos,
se procedi6 a la conexion de los 2 elementos mediante un cable USB vy se realizd una
prueba de comunicacion. Luego, el valor obtenido de este proceso se almacend en un
modulo con el cual al invocarlo dio a conocer a cuantos centimetros de distancia se
encuentra un objeto.

Después de haber seleccionado el hardware y realizado el software para el
funcionamiento, se escogidé un chasis que pueda soportar todos los requerimientos
necesarios. Al inicio, se opt6 por una solucidn rustica, la cual cumplié el objetivo, pero
no era lo adecuado por ello se decidié emplear un chasis dedicado para este tipo de
proyectos. A continuacion, en las figuras 38 y 39 se muestran los prototipos en su versién

rustica, asi como también en su version final ensamblado y listo para los demas objetivos.

Figura 38

Modelo inicial del sistema.

1 L

Fuente Propia
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Figura 39

Modelo final del sistema.

Fuente Propia

3.2. Obtencion del DATASET de entrenamiento de la red neuronal convolucional
Esta obtencion fue para realizar la conduccion autdnoma, y a su vez balancearla para

hacerla mas adecuada el proceso de entrenamiento.

3.2.1. Dimensionamiento del circuito de pruebas y estructura

El circuito de pruebas utilizado tiene una medida de 4.7 metros de largo por 3.5
metros de ancho. Dentro de este se tiene un carril el cual esté delimitado por 2 bandas de
color negro, las cuales separan el area de interés con el resto del circuito; ademas, cuenta
con 2 semaforos ubicados en los extremos, 2 sefiales de alto y 3 sefiales de limite de
velocidad. A continuacion, en la figura 40, se muestra un plano del circuito de pruebas
disefiado y mostrando la ruta que se realiza, mientras que la figura 41 representa el

montaje final del circuito.

46



Figura 40
Plano del Circuito de Entrenamiento.

35m
Leyenda

H Semaforo

. Sefial de

25m Limite de
Velocidad
. Sefial Stop

a Inicio

Fuente Propia

Figura 41

Montaje Final del Circuito de Entrenamiento.

2022/2 /4548410

Fuente Propia
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3.2.2. Creacion de Mddulos para la obtencion de la data de entrenamiento

Dado que se trabaja con una red neuronal convolucional, se requirié de la
informacion de esta para poder entrenarla. Para ello, se realizaron modulos en el lenguaje
de programacion Python y en union a los modulos realizados en el objetivo anterior, se

logro obtener un DataSet de entrenamiento. Estos, se listan a continuacion.

e Moddulo Recoleccion

Realiza las funciones para poder capturar los valores de imagen del momento de la
conduccidn, con una frecuencia de 30 milisegundos por foto y el valor generado por el
joystick en ese instante. Ademas, toda esa informacion fue almacenada en un archivo .csv
el cual sirvio de registro de la imagen obtenida y su atributo de giro. También, se
implemento una funcion para que el modulo sea capaz de crear sesiones de recoleccion
cada vez que era invocado, y asi lograr el almacenamiento de dicha informacion en
carpetas separadas. Asimismo, facilitar la seleccion de varias sesiones de entrenamiento
para dicha etapa, y tener una mayor seleccion de datos para las deméas etapas de

entrenamiento.

e Modulo Main_Recoleccion

Este mddulo con apoyo de los anteriores se encargd de capturar el valor analdgico
del joystick y de la camara, los cuales se guardaron en un DataSet con el cual se entrend
la red neuronal convolucional. Ademas, fue capaz de generar diferentes sesiones de

entrenamiento y asi poder tener mas informacion.

3.2.3. Adquisicion de datos de entrenamiento para el sistema de conduccién
auténoma

Para tener una mejor vision del proceso de adquisicion de informacion a continuacion
se muestra un diagrama de bloques del proceso de adquisicion de los datos (ver la figura
42). Es necesario resaltar que el proceso de entrenamiento fue realizado sin considerar los

elementos: sefiales de trafico, peatones, etc.
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Figura 42

Adgquisicion de datos.

JETSON NANO

Madulo
De

Recoleccién .
Padaton GENERAR
(imagen)

IMAGEN
Médulo
De
Recoleccién
De datos

CON
ATRIBUTOS
(velocidad,giro,frenado)

Datos
Recolectados

Fuente Propia

Para la obtencion del DataSet de entrenamiento de forma variada, asi como también
lo suficientemente grande para poder tener resultados eficaces, se realizaron 10 vueltas
en un sentido (el que indica la flecha verde de la figura 40), y luego otras 10 vueltas en el
sentido contrario con cada uno de los lentes de prueba.

Una vez obtenida esta informacion nos quedaria un archivo de tipo .csv y una carpeta
con las imagenes del entrenamiento exportamos dicha informacién hacia una Workstation
donde procesaremos la informacion obtenida, gracias a la libreria pandas con la cual
primero hacemos un dataframe en el cual colocaremos el nombre de la imagen como
también el valor de giro obtenido en ese instante, en la figura 43 se ensefiara el archivo

.csv generado por la fase de entrenamiento.

3.2.4. Uso de librerias en Python para balanceo de la data obtenida

Con el dataset obtenido se procedio a cargar esta informacion con la libreria Pandas.
Para ello, primero se tuvo que realizar un codigo de programacion para seleccionar las
sesiones que se desean tomar para el entrenamiento y al mismo tiempo visualizar la data
total que se tiene entre las sesiones obtenidas. Posteriormente, se procedio a realizar un
histograma en la cual se hizo una visualizacion de los comandos de giro y la cantidad de

estos en toda la data obtenida. En la figura 44 se muestra el histograma obtenido con la
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lente de baja distorsion, y en la figura 45 el histograma con la lente angular.

Figura 43
Dataframe obtenido.

Fuente Propia

De las figuras 44 y 45, a simple vista, se observa la dominancia de los datos en 0°
(sin angulo de giro), esto se debe a que el circuito de pruebas dispone de solo 4 esquinas
de giro por lo cual se cuenta con un DataSet desbalanceado lo que generd un valor de
inferencia bueno en la clase mayoritaria (&ngulo de 0° grados), y un bajo recall de los
demas casos. Para solucionar este problema se ejecutaron varias opciones que a
continuacion se describen.
e Subsampling de datos con giro de 0° grados

Consistié en eliminar de manera aleatoria los datos de la clase mayoritaria para asi
poder tener un DataSet méas balanceado. Esta opcidn puede ser perjuiciosa dado que se
eliminan datos importantes para el entrenamiento, pero dada la topologia del circuito de
pruebas podemos apreciar que donde se realiza este caso las imagenes no tienen tanta

varianza; por lo tanto, es posible ejecutar este procedimiento.
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Figura 44

Data Obtenida Desbalanceada con lente de baja distorsion.
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Fuente Propia

Figura 45

Data Obtenida Desbalanceada con lente angular.
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Fuente Propia
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o Oversampling de datos diferentes a 0° grados.

Consistio en aumentar la data minoritaria hasta que iguale a la data mayoritaria. En el
caso de este trabajo, no fue tan factible ya que, al contar con mucha informacion de una
clase, se logré también un aumento del dataset y por lo cual hizo més lento el proceso de
entrenamiento.

Entonces, habiendo indagado de cada uno de los procedimientos de balanceo se opt6 por
usar el subsampling de la clase mayoritaria, por lo cual se generé un algoritmo el cual
colocéd un limite de muestras por cada comando de giro producido. Para ello, se
implemento una funcidn en el lenguaje de programacion Python que tiene como entrada
la data suministrada por los entrenamientos (ver la figura 46); luego, de manera aleatoria
se seleccionaron solo 500 muestras de todas las clases, y se redujo notoriamente la clase

dominante lo cual produjo una distribucion de datos méas balanceada.

Figura 46

Funcién de Balanceo en Python.

=f balanceData(data,display=True):
nBin = 31
samplesPerBin = 500
hist, bins = np.histogram(data[ ‘Steering'], nBin)
if display:
center = (bins[:-1] + bins[1:]) * @.5
plt.bar(center, hist, width=0.03)
plt.plot((np.min(data[ ‘Steering']), np.max(data[ 'Steering'])), (samplesPerBin, samplesPerBin))
plt. title( ‘HISTOGRAMA DE DATOS ')
plt.xlabel('ANGULO DE GIRO')
plt.ylabel('MUESTRAS POR ANGULO')
plt. show()
removeindexList = []
for j in range(nBin):
bindataList = ]
for 1 in e(len(data[ 'Steering'])):
if data[ 'Steering'][1] »>= bins[]] and data[ 'Steering'][i] <= bins[j + 1]:
binDatalist.append(i)
binDatalist = shuffle(binDatalist)
binDatalist = binDatalist[samplesPerBin:]
removeindexList.extend(binDatalist)

print('IMAGENES ELIMINADAS: ', len(removeindexList))
(data.index[removeindexList], inplace=True)
print(‘IMAGENES RESTANTES: ', len(data))
if display:
hist, _ = np.histogram(data[ ‘Steering'], (nBin))
plt.bar(center, hist, width=0.03)
plt.plot((np.min(data[ ‘Steering']), np.max(data[ 'Steering'])), (samplesPerBin, samplesPerBin))
plt.title('DATA BALANCEADA')
plt.xlabel( 'ANGULO DE GIRO')
plt.ylabel( "MUESTRAS POR ANGULO')
plt. show()
data

Fuente propia
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Una vez eliminada la data excedente procedemos a guardar esta nueva informacion
en una nueva etiqueta la cual contendra toda la nueva informacion lista para ser procesada;
a continuacion, en las figuras 47 y 48 se muestran los histogramas del conjunto de datos

balanceados de los dos tipos de lente.

Figura 47
Data Obtenida Balanceada lente baja detorsion.
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Fuente propia

Figura 48
Data Obtenida Balanceada lente angular.
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Fuente propia
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3.3. Desarrollo del algoritmo de vision artificial basado en Haar Cascade para

deteccion de elementos en el circuito

3.3.1. Captura de datos para el entrenamiento del algoritmo de vision artificial
Dado que se trabajo con la técnica de Haar Cascade, lo primero que se realizo fue la
implementacion de un archivo “xml” para cada clase detectada. En este caso son 6: Luz
roja, luz verde, sefial de stop, limites de velocidad y peatones; por ello, se desarroll6 un
codigo de programacion en Python para la Jetson Nano de tal forma que permitarecolectar
imagenes con una dimension de 40 pixeles de alto y 40 de ancho, haciendo untotal de 260

iméagenes por clase; en la figura 49 se observa cada una de las clases mencionadas.

Figura 49

Clases a Detectar.

?
©

Fuente propia

dd 4
200
YN

Ademas de las imagenes de cada una de las clases, se tuvo que recolectar imagenes

donde no aparezcan tales clases. Estas son Illamadas negativas, y para eso se realizo la
captura con la misma dimension que las del grupo de positivas cuando se hizo el recorrido
del automovil en el circuito, pero sin ninguna de las clases presentes. A continuacion, las

figuras 50 y 51 muestran algunos ejemplos obtenidos con los dos tipos de lentes utilizados
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Figura 50

Circuito vacio: imagen tomada con lente de baja distorsion.

Fuente propia

Figura 51

Circuito vacio: imagen tomada con lente angular.

-

Fuente propia

3.3.2. Entrenamiento del contenido de los archivos XML

Para el entrenamiento de los contenidos de cada archivo “xml”, primero se procedio
a separar las clases en carpetas diferentes. Luego, las iméagenes positivas (aquellas que
pertenecen a las clases por clasificar) se almacenaron en una carpeta denominada “p”. Por

otro lado, las iméagenes negativas fueron almacenadas en una carpeta denominada “n”.
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Seguidamente, la figura 52 muestra tal representacion.

Figura 52
Separacion de Informacion.
—— g

Fuente propia

Posterior a esto y con la ayuda del programa Cascade Trainer Gui, se realizd el
entrenamiento de cada uno de los clasificadores. Para lo cual, primero se ingresé al
programa, luego se selecciond la carpeta donde se encuentra la informacion para el
entrenamiento, y posteriormente se dejaron las deméas opciones como predeterminadas en

esa pestafia. Ver las figuras 53,54,55.

Figura 53

Seleccién de Informacion.

Fuente propia
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Figura 54

Configuracion de parametros en Common.
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Fuente propia

Figura 55

Archivos .xml.
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Fuente propia

Luego, en la siguiente etapa se seleccion6 la dimension de las imagenes a 40*40
pixeles. Una vez seleccionado este pardmetro se continué con el entrenamiento del
clasificador, el cual generé el archivo denominado “cascade.xml” que corresponde al
clasificador de cada clase. Este proceso se repitio en todas las clases existentes de objetos
que se deseaban detectar. Una vez logrado el entrenamiento de todos los clasificadores,
se prosiguio a exportarlos hacia la tarjeta JETSON-NANO donde fueron evaluados y

ejecutados mediante un modulo de reconocimiento de objetos. Posteriormente, haciendo
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uso de la libreria de aceleracion CUDA integrada en OpenCV se obtuvieron mejores
resultados a la hora de leer y ejecutar los clasificadores de manera conjunta. Para ello, se
tuvo que cargar cada uno de los clasificadores con una variable diferente; luego, se
procedio con la transformacién de la imagen a una escala de grises, seguido de la
realizacion de la deteccion de los objetos y finalizando con la devolucién del objeto

detectado.

3.4. Optimizacién con (KERAS-TUNER)
El proceso de optimizacion se llevd a cabo utilizando el DATASET optimizado, de
tal forma que al utilizar el TENSORFLOW GPU se logro el entrenamiento, y a su vez la

ejecucion del framework TensorRT para mejorar el performance.

3.4.1. Optimizacion de Red Neuronal Convolucional con Keras Tuner

Como todo proyecto que involucra el uso de las redes neuronales convolucionales,
fue preferible utilizar una red ya disefiada. Por ejemplo, si se desea detectar rostros
utilizamos la arquitectura FACENET, si se desea detectar objetos, animales, personas,
etc. se utilizan las arquitecturas ALEXNET, RESNET, GOOGLENET vy diferentes redes
convolucionales. Por lo tanto, para este proyecto se decidio por usar la red DAVE-2
creada por laempresa NVIDIA y muy usada en sus proyectos. A continuacion, en la figura
56, se muestra la arquitectura y las principales capas de la red neuronal convolucional
DAVE-2.
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Figura 56
Arquitectura de red DAVE 2.
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Fuente https://developer.nvidia.com/blog/deep-learning-self-driving-cars/

Asimismo, de la figura 56 se observa la presencia de una capa inicial denominada
input que tolera imagenes con resolucion de 66*200 pixeles. Luego, tales imagenes
ingresan a una etapa de normalizacion, y posteriormente pasan por 5 capas de convolucién
constituidas por un total de 24 filtros de dimensiones de 5*5, un maxpollingde 2*2, y una
funcion de activacion RELU. Posterior a las capas de convolucion se continu6 con el
proceso de flatten el cual sirve como intermediario entre el proceso de convolucién y las
capas de neuronas. Asimismo, es necesario resaltar que esta red es deltipo Regresion y no
de Clasificacion; por cual, el resultado sera un valor numérico que corresponde al angulo

de giro.
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Por lo tanto, surge la siguiente interrogante: ;Existe alguna manera en la cual se
puede mejorar el performance de la red alimentada por el DATASET de 2 tipos de lentes,
asi como mejorar los resultados obtenidos de la red base?; la respuesta esta en el uso de
la libreria KERAS-TUNER y la manipulacion de los hiper-parametros. Para ello, primero
se tuvo que seleccionar que hiper-parametros se iban a modificar, y estos fueron la
cantidad de filtros por capa de convolucion y el learning rate en la parte del entrenamiento
de la red convolucional. Es asi que, para lograr esta mejora se definié un nuevo modelo
para un espacio de busqueda entre un rango de valores; de esta manera, fueron seteados
dentro de cada capa con un campo establecido que se denominé “input_units”; entonces,
por cada capa de convolucidn se procedi6 a la inicializacion con valores de 24 hasta 120
nameros de filtros con un salto de 12 unidades como en la primera capa, y en el caso del
learning rate se seleccionaron 3 opciones diferentes [1le-2, 1le-3, 1le-4]. En la figura 56 se
muestra el espacio de busqueda del cual se ha comentado.

Una vez realizado este procedimiento, se continué con la definicion de un
sintonizador de hiper-pardmetros el cual estuvo conformado de 4 sintonizadores
comentados anteriormente; asimismo, se encargaron de seleccionar valores que fueron
colocados en los espacios definidos del modelo de busqueda, ademas se selecciono el
objetivo a lograr y se eligié la métrica “val loss” para este sintonizador para luego dar
inicio con la sintonizacion de los hiper-parametros, y asi alcanzar una mejora de las
métricas del modelo. Luego de terminar la bdsqueda, se invoco el modelo con mejor
performance y fue etiquetado para el entrenamiento del modelo optimizado, el cual contd
con valores diferentes a los anteriores. Y, tal como también se observa en la figura 57, la
cantidad de filtros seleccionados por cada capa fue distinta al modelo original, asi como

también lo fue el learning rate que es un valor distinto al primero.
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Figura 57

Espacio de Busqueda.

%2 Spyder (Python 3.9)

File Edit Search Source Run Debug Consoles Projects Tools View Help

B &= B B » &0 &3 I, m» =~ ? » m ] S @ cousersiubh
E:\CARRO TESIS\TUNER-KERAS-MODEL.py

D MODULO_ENTRE.py X | TUNERKERASMODEL.py= % UTILS.py X  pb.py X

xTrain, xVal, yTrain, yVal = train_test_split(imagesPath, steerings,
test_size=0.2,random_state=10)

ef MODELO_HYPER_DAVE2(hp):

model = keras.Sequential()

model.add(Conv2D(hp.Int( inp
(5,

model.add(Conv2D(hp.Int( input units2’,min_value=36,max_value=120,step=12),
(5, 5)»
@22)5
activation="elu’))

model.add(Conv2D(hp.Int(  input s3',min_value=48,max_value=120,step=12),
(5,
(2, 2),
activation="elu’))

model.add(Conv2D(hp.Int( " i i ,min_value=64,max_value=120,step=12),

)

model. addfiConv2D(hp.Int(" n_value=64,max_value=128,step=12),
G

activation="‘elu’)}

model.add(Flatten())

model.add(Dense(10@, activation

model.add(Dense(50, activation

model.add(Dense(1@, activation =

model.add(Dense(1))

hp_learning_rate = hp.Choice('learning rate’, values=[le-2, le-3, 1le-4])

model.compile(Adam(1lr=hp_learning_rate),los
turn model

project_n RAS_
stop_early = tf.keras.callbacks. i i Loss*, patience=5)

tuner.search(dataGen(xTrain, yTrain, 1@@, 1), epochs=1@, callbacks=[stop_early])

Fuente Propia

3.4.2. Entrenamiento de la Red Neuronal usando Tensorflow GPU

El proceso de entrenamiento de la red neuronal se llevo a cabo usando una unidad
de procesamiento grafico (GPU) para las tareas que mas se requirieron. Para ello, fue
necesario configurar las dependencias con la finalidad de hacer uso de esta. Es asi como,
primero se instalaron las dependencias de CUDA TOOLKIT en su version 11.2 y
CUDNN en la versién 8.2. Después de la instalacidn, se continué con el entrenamiento
de la red neuronal optimizada utilizando un total de 11024 imagenes tomadas con el lente
de baja distorsion, y 11029 imagenes capturadas con el lente angular. Estos dos grupos
de imagenes fueron divididas a su vez en 2 grupos por tipo de lente: entrenamiento y
validacién, pero con una reparticion de 70% para el primero y 30% para el segundo grupo.

Asimismo, para mejorar los resultados del entrenamiento con las imagenes

61



obtenidas se tuvo que realizar un procesamiento de estas utilizando la libreria OPEN-CV,
que representa una imagen como un arreglo multidimensional pero invertido. Por lo cual,
al colocar una imagen en el modelo de color RGB se tuvo como salida en un formato
BGR; dado esto, se optd por utilizar la libreria MATPLOTLIB que representa a la imagen
mediante un arreglo no invertido (RGB). De esta manera, teniendo esta indicacion y con
el uso de la libreria IMGAUG, fue posible realizar el procesamiento de cualquier imagen
en el modelo de color RGB, y asi ayudar a la red neuronal en su procesamiento. Por lo
tanto, las acciones de mejoras que fueron realizadas de manera aleatoria por imagen y que
representan una probabilidad del 50% de ser ejecutada, se enumeran a continuacion:

=  Ajuste de brillo

Para poder aumentar la variedad de iluminacidn en cada imagen se procedio a realizar un
aumento y/o disminucion de la cantidad de brillo en la imagen de entrada.

= Zoom

La imagen obtenida posee elementos los cuales no son necesarios para realizar la
conduccion autdnoma del vehiculo en el carril determinado, por lo cual solo fue necesaria
la informacion proveida por el area de interés de la imagen.

= Giro de imagen
Al dar un sentido opuesto a la imagen se aument6 la variedad de datos, logrando asi la
obtencion de mejores resultados teniendo en cuenta que el angulo de giro también se
cambia al opuesto.

De esta manera, el proceso de entrenamiento dur 102 minutos para las imégenes con
lente de baja distorsion; mientras que para las de lente angular fueron 105 minutos.
Asimismo, los entrenamientos fueron ejecutados con un total de 40 épocas de
entrenamiento y 300 pasos por cada una de ellas; asi como también, se conté con una
semilla idéntica para los 2 casos. Luego del entrenamiento, se procedié a guardar el

modelo en un archivo “. pb” para su futuro procesamiento.

3.4.3. Optimizacion de la red neuronal usando Tensor-RT

Para mejorar aun mas los resultados obtenidos se realiz6 una optimizacion con la
ayuda de Tensor-RT, el cual mejord la inferencia de los modelos y optimizé el uso de
recursos del sistema. Ademas, son compatibles con el ecosistema Nvidia en el cual se ha
desarrollado este trabajo. De esta manera, como primer paso se procedid a guardar la red
neuronal en formato TF, dado que su versién optimizada por Keras Tuner se encuentra en

formato “.h5” y requiere ser convertida a un formato “.pb” para que sea compatible
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con la optimizacion de la red neuronal. Luego de contar con el modelo convertido, se paso
a realizar la particion de la red en un operador, el cual unié todos los elementos quesean
compatibles con Tensor-RT tales como capas de convolucion, funciones de activacion,
normalizacion, etc. Todo ello fue realizado dentro de un operador al cual se le denomind
TRTENgineOp y fue procesado por el optimizador, mientras que el resto fueejecutado de
manera normal con Tensorflow. Luego, para la conversion se necesité seleccionar los
parametros de esta, tal como el tipo de dato a utilizar que en este caso fuede FP16 para la
optimizacion, asi como también la capacidad maxima de memoria de la placa la cual fue
4 Gb. Luego de ello, se procedi6 a almacenar el modelo optimizado. A continuacién, en
la figura 58 se muestra el script utilizado para la conversion del modeloa FP16.

Luego de la conversion de la red neuronal, esta fue exportada a la tarjeta Jetson Nano
para ser evaluada en el circuito de pruebas. Seguidamente, en la figura 59 se muestra el

proceso por etapas para convertir un modelo Keras a Tensor RT.

Figura 58

Optimizacién con Tensor-RT.

converted_save_suffix = '_TFTRT_FP16'

output_saved model dir = input_saved model dir + converted save_suffix

conversion_params = trt.DEFAULT_TRT_CONVERSION_PARAS. replace(
precision_mode=precision_mode,

max_vorkspace_size_bytes=4000000000

# FUNCI ONVERSION

converter = trt. TrtGraphConverterV2(
input_saved model dir=input_saved model dir,
conversion params=conversion_params

)

print('CONVERSION {}...".format(input_saved model dir, 'floatl6’))

converter, convert()
print('GUARDADO {}..." .format(output_saved model dir))

110 e bl el e Are R PN e R e e i e e
save the mooel as o T t Keras) saved-model at the specified airectory.

(output_saved model dir=output_saved model dir)
print('COMPLETO")

convert_to_trt_graph_and_save(input_saved model dir='DAVE_2 KERAS') # Takes about a minute
INFO: tensorflow: Linked TensorRT version: (7, @, @)

INFO: tensorflow: Loaded TensorRT version: (7, @, @)

CONVERSION DAVE_2 KERAS...

GUARDADO DAVE 2 KERAS TFTRT FP16..,

Fuente propia
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Figura 59
Proceso de Conversion de TF A TRT.

Using TensorFlow only

SavedModel LoadModel Predict

Using TensorFlow-TensorRT integration

Pre-build Converted
TRT engine SavedModel
(Optional)

TF'TRT_ SavedModel LoadModel gL
Conversion TR

TF-TRT Converted

LoadModel Predict o
Inference e Existing workfiow

Additional steps

Fuente Tensorflow
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CAPITULO IV: PRUEBAS Y RESULTADOS

En este capitulo se muestran los resultados de las pruebas realizadas con lo
desarrollado en el capitulo anterior, comenzando con las pruebas de comunicacion serial
entre los 2 dispositivos que se utilizaron para luego comprobar si la informacion del sensor
ultrasonido fue enviada correctamente para detectar objetos frente al sensor; luego,se
realiz6 una prueba del médulo de deteccion de sefiales, peatones, seméaforos con los 2
tipos de lentes propuestos y usados en este proyecto. Una vez realizadas estas pruebas, se
continud con la obtencion de los resultados logrados por KERAS-TUNER donde se
comparo el performance del modelo original, asi como también de la version optimizada
y un caso no ideal obtenido todo por la sintonizacién de hiper-parametros. Después de
realizar la optimizacion, se muestra como TENSOR-RT mejora el tiempo de inferencia y
como también la optimizacion de recursos de la placa de desarrollo; y, para finalizar, se
hacen pruebas sintéticas del modelo a través de comparaciones del modelo entrenado con

la data de validacion, asi como las verificaciones en el circuito real de pruebas.

4.1.  Prueba de Sensor Ultrasonido con Peatones

Para esta primera prueba se realizaron ensayos de proximidad con la clase de
peatones. Para ello, se coloco el vehiculo en modo de aceleracion, asi como también un
peatdn el cual esta representado como una silueta de una persona impresa en cartulina que
fue colocada al frente del recorrido. De esta manera, cuando el peaton fue detectadoa una
distancia de 10 cm del vehiculo, se procedio a la accion de frenado automatico logrando
asi el detenimiento total del vehiculo. En las figuras 60 y 61 se muestran la perspectiva
del cddigo fuente implementado en la tarjeta Jetson Nano cuando se detecta a un peaton a
10 cm al frente del sensor, asi como también una fotografia de la perspectivadel entorno

real.
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Figura 60

Deteccion de Peatones implementado en Jetson Nano.
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Fuente Propia

Figura 61

@ MODULO_CAMARApY & MAINRECOLECCIONSy @ MODUULTRALpy @ & MODULOMOTOR.DFpy & MAlNgy by @~

ARRO_TESIS > & MODUULTRALpy > ULTRAVAL

isport serial

def ULTRAVAL():
ser = serial.Serial('/dev/ttyusse’, 9600, timeout=1, write timeout=1)
ser.reset_input buffer()
while True:
if ser.in waiting > 8:
Une = ser.readline() .decode(‘utf-8').rstrip()
return(line)

if _name_ = ' main_':

while Tr

ing = ULTRAVAL()
print(img)

#import serial

#if _name_ = ' main_‘:
#ser = serial.Serial('/dev/ttyUses’, 9606, timeout=1)
#ser, reset_input_buffer()
# while True:
#if ser.in waiting > 0:
#line = ser. readline().decode('utf-8'). rstrip()
#print(line)

UTPUT  TERMNAL  DEBUG CONSOLE =
(] bash
B eythen

(@ You have Docker installed on your system. Do you wantto @ X
nstal the recommended extensions for it?

Deteccidn de Peatones en perspectiva del entorno real.

Fuente Propia
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De lo obtenido anteriormente, se observo que la comunicacion serial entre los dos
dispositivos funciond de manera satisfactoria, debido a que se transmitio de forma idénea
la informacion desde el ATMEGA 328p hacia la tarjeta Jetson Nano. Por lo cual, la
deteccion de objetos fue correcta y a la vez fue posible integrar dicho modulo al proyecto,

teniendo la habilidad de detectar objetos que se encuentran en el area sensitiva del sensor.

No obstante, cuando el objeto se encontraba en una esquina del sensor no fue posible
detectarlo porque estaba fuera del area de deteccion; por lo cual, el sensor Unicamente
brindé una deteccion apropiada cuando el objeto se encontraba Unicamente al frente del
sensor. En la figura 62 se comparte un ejemplo donde no es posible detectar al peaton con

el sensor.

Figura 62
Deteccion Fallida de Peaton en perspectiva del entorno real.

Fuente Propia

4.2.  Deteccion de sefales de trafico

Una vez que se contd con todos los archivos “xml”, se determind englobar todo en
un Gnico modulo detector de objetos; para ello, se hicieron las pruebas en el circuito de
forma independiente por cada sefial. A continuacion, en las figuras 63 y 64 se muestran

las detecciones de sefial que se tuvieron en promedio, cuando el automovil se encontraba
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a 15-20 centimetros de las imagenes pertenecientes a algunas de las clases entrenadas.

Figura 63
Deteccion de STOP con la lente angular.
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Fuente Propia

Figura 64

Deteccién de Semaforo en Rojo con la lente angular.

T EFELLILLELEECE

Fuente Propia
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Ademas de lo anterior, se realizaron otras pruebas tales como la de 6 detecciones por
clase y por cada tipo de lente utilizado. De esta forma, en las tablas 7 y 8 se muestran tales

resultados logrados.

Tabla 7
Resultados de Deteccion para distintas velocidades.
No ] No ] No ]
_ Deteccion ) Deteccion _ Deteccion
Deteccion Deteccidn Deteccidn
Limite de Velocidad Limite de Velocidad
STOP
30 50
Lente
0 6 1 5 0 6
Angular
Lente
Baja 1 5 2 4 1 5
Distorsion

Fuente Propia

Tabla 8
Resultados de Deteccion para distintos tipos de luces.
No ] No ) No )
_ Deteccion ) Deteccion _ Deteccion
Deteccion Deteccion Deteccion
Peaton Luz roja Luz verde
Lente
0 6 2 4 1 5
Angular
Lente
Baja 2 4 1 5 0 6
Distorsion

Fuente Propia

De esta manera, de los resultados obtenidos, la deteccion de las clases fue mejor
cuando se utiliz6 una lente angular. Pues, esto permitié obtener en total, para todas las
clases, un puntaje de 4 situaciones no detectadas; por lo contrario, la lente de baja
distorsion dio un total de 8 situaciones no detectadas y se debié a su mayor campo de
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vision, dado que en algunos casos los peatones se situaron fuera del carril de circulacién;
esto origind que la lente de baja distorsion no los encuentre en su rango de vision. Por lo
cual, en el caso de una implementacion con mayor nimero de clases y en un circuito de
pruebas mas controlado, se recomienda el uso de una lente angular para la realizacion de
esta tarea la cual tiene un consumo de 1.1 gigas de memoria del sistema.

Con lo obtenido en todas las pruebas realizadas durante el proyecto se recomienda al
menos el uso de 2 lentes, una para la navegacion en el entorno (lente de baja distorsion)
mientras que, para la captura y reconocimiento de sefiales de trafico, seméaforos, peatones
hariamos uso de una lente angular, dada las limitaciones del sistema embebido JETSON
NANO priorizamos la lente de baja distorsion dado que si se utilizan las 2 camaras
faltarian recursos para poder ejecutar el programa.

4.3. Optimizacion de Red Neuronal Convolucional usando Keras Tuner

La realizacion de la busqueda ideal de los hiper-pardmetros demandd un tiempo
aproximado de 16 horas, porque se probaron muchas combinaciones donde algunas
dieron un mejor resultado de lo esperado y en otros casos los resultados fueron menores
al original. Es importante resaltar que esta optimizacion se hizo con 2 tipos de imagenes
obtenidas por los sensores (lente de baja distorsién y lente angular), con el motivo de
contar con una base de datos mas diversa, asi como también tener un solo modelo que
sirva para el entrenamiento con 2 tipos de iméagenes diferentes. A continuacién, en las
figuras 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74 y 75, se muestran comparativas de los
resultados obtenidos del entrenamiento con las métricas “val loss™y “loss” en funcion de
las 40 épocas realizadas para la red neuronal original, asi como también para la red
neuronal optimizada, y usando las imagenes del lente de baja distorsién y angular, y
asimismo para un caso no ideal de optimizacion.

Es asi como, las figuras 65y 66, corresponden a la medicion del comportamiento de

(3

la métrica de entrenamiento “val loss” de los dos tipos de lentes (baja distorsion y
angular), donde se observa el resultado alcanzado con el entrenamiento del modelo
original de red neuronal; para el primer tipo se alcanzé un valor de 0.051 mientras que
para el segundo un valor de 0.069, presentando una mayor pérdida con la lente de baja
distorsion. Siguiendo con los resultados, a continuacion, se muestran en las figuras 67 y

68, los resultados obtenidos con la métrica “loss"; donde, para el primer caso se alcanzo

un valor de 0.05899 y para el segundo 0.07484.
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Seguidamente, en las figuras 69 y 70, se muestran los resultados obtenidos para la
métrica “val loss” de los dos tipos de lentes (baja distorsion y angular), y logrados con la
mejor sintonizacion de la red neuronal optimizada; es asi como, se alcanzé un valor de
0.01211 para la lente de baja distorsion, mientras que para el lente angular se obtuvo un
valor de 0.04900. Luego, se cambio6 de métrica a “loss" y se obtuvieron los resultados que
se muestran en las figuras 71y 72, en las cuales se observa que la lente de baja distorsién
marca una pérdida de 0.02611, mientras que la angular una pérdida de 0.05; de esta

manera.

Figura 65
Métrica de VAL_LOSS para lente de baja distorsion con el modelo original.
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Figura 66

Métrica de VAL_LOSS para lente angular con el modelo original.
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Figura 67

Métrica de LOSS para lente de baja distorsion con el modelo original.

LOSS LENTE BAJA DISTORSION MODELO ORIGINAL

0.25
0.2

0.15

LOSS

0.1

0.05

Fuente Propia

72



Figura 68

Métrica de LOSS para lente angular con el modelo original.
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Figura 69

Métrica de VAL_LOSS para lente angular con el modelo optimizado caso IDEAL.
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Figura 70
Métrica de VAL_LOSS para lente de baja distorsion con el modelo optimizado caso
IDEAL.
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Figura 71

Métrica de LOSS para lente baja distorsion con el modelo optimizado caso IDEAL.
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Figura 72

Métrica de LOSS para lente angular con el modelo optimizado caso IDEAL.
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Ahora como todo proceso de sintonizacion, algunas veces se obtienen resultados que
no son esperados tales como los expuestos en las figuras 73, 74, 75y 76, los cuales indican
que, aungue el modelo haya sido sintonizado con algunos valores estos en ocasiones no
son los adecuados para el entrenamiento, de esta forma, entregan valores que no son
idéneos y de menor calidad comparandolos con el modelo original. Tal como se presenta
en este caso, donde la métrica de entrenamiento “val loss” no logra bajar de una marca
de 0.21 en ambos casos, mientras que en los modelos originales como ideal si se logro
bajar aiin mas este valor, y asi como también sucede con la métrica “loss” que igualmente
no bajan de 0.2 en promedio.

De los resultados de entrenamiento alcanzados, se llega a la conclusién que la lente de
baja distorsion es la indicada para este proyecto, la cual presenta una ventaja al momento
de tener menos pérdida y de esta forma genera un angulo de giro mas certero a la hora de

evaluar el automavil en el circuito de pruebas controlado.
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Figura 73
Métrica de VAL_LOSS para lente baja distorsion con el modelo optimizado caso NO
IDEAL.
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Figura 74
Métrica de VAL_LOSS para lente angular con el modelo optimizado caso NO IDEAL

VAL_LOSS MODELO OPTIMIZADO LENTE ANGULAR
CASO NO IDEAL

EPOCA

Fuente Propia

76



Figura 75

Métrica de LOSS para lente baja distorsion con el modelo optimizado caso NO IDEAL.
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Figura 76

Métrica de LOSS para lente angular con el modelo optimizado caso NO IDEAL.
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La arquitectura final de la red con los hiper-pardmetros seleccionados con KERAS-

TUNER, posteriormente se observara en la figura 77.

Figura 77
Red Neuronal Optimizada con KERAS-TUNER.
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Fuente Propia

4.4. Resultados de la optimizacion con Tensor-RT

Para realizar las pruebas con Tensor-RT, lo primero que se hizo fue una prueba de
inferencia en el circuito de pruebas controlado usando el modelo KERAS-TUNER sin
optimizar con Tensor-RT, la prueba consistié en medir el tiempo que demora la red
neuronal en dar una inferencia en campos de 10 en 10; ademas de esto, se midi6 el uso de
recursos de la tarjeta Jetson Nano obteniendo los siguientes graficos (ver la figura 78). En
tales figuras se observa el uso de recursos como la memoria RAM, la cual represento casi
el 84% de su totalidad; asi como un uso de CPU elevado en el nucleo 2, pasando al tiempo
de inferencia, se observa una media de 0.2 segundos de procesamiento por imagen; lo

cual es satisfactorio.

78



Figura 78

Uso de recursos del modelo no optimizado con Tensor-RT.
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Sin embargo, a costa de un uso excesivo de recursos como es la memoria RAM, se
procedio a realizar la misma prueba, pero esta vez utilizando el modelo optimizado con

Tensor-RT. Por lo cual, se obtuvo el siguiente resultado (ver la figura 79).

Figura 79

Tiempo de inferencia no optimizado con Tensor-RT.
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De esta manera, en las figuras 80 y 81 se observa que el uso de recursos respecto a la

memoria RAM fue alrededor del 64% de su totalidad y un uso de CPU elevado en el

nacleo 2, pasando al tiempo de inferencia se observo una media de 0.089 segundos de

procesamiento; esto dio como resultado una mejora de inferencia de 2.247 veces mas

rapida que el modelo sin optimizar, y a la vez se cont6 con un ahorro del 20% de recursos

en cuanto a la memoria RAM; por lo cual, se comprobd que si existe una mejora en el

modelo cuando se hizo un cambio en el tipo de dato a FP16, lo cual ahorra recursos

valiosos que pueden ser empleados en otra tarea. Con respecto al uso de los CPU es casi

idéntico en los 2 casos, esto es debido a que la red se ejecuta en la GPU de la tarjeta que

a su vez genera un uso idéntico en el CPU. Luego, en las figuras 82 y 83 se muestra una

comparacion entre el tiempo de inferencia y el uso de los recursos.

Figura 80

Uso de recursos modelo optimizado con Tensor-RT.
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Figura 81

Tiempo de inferencia modelo optimizado con Tensor-RT.
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Figura 82

Comparacion entre tiempos de inferencia.
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Figura 83

Comparacion de Recursos.
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4.5. Pruebas de conduccion sintéticas con data de entrenamiento en el Circuito
Real

Para las pruebas sintéticas se utilizd el modelo con todas las optimizaciones
realizadas, asi como también la integracion de todos los modulos trabajados
anteriormente; para ello, en un archivo de cabecera denominado “MAIN.py”, se
invocaron todos, comenzando con una prueba de inferencia con las imagenes de
entrenamiento en el circuito de conduccion controlado sin la presencia de las sefiales,
luego comparando el valor real, el predicho y la diferencia entre estos valores. Todo esto
dio como resultado lo mostrado en la figura 84.
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Figura 84

Comparacion de valor real y predicho.
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De lo obtenido, se observa una prediccion perfecta en los casos de un comando de
giro de 90°. Esto significa que el automovil esta centrado; pero, cuando se trata de predecir
valores de giro a izquierda o derecha, se obtuvo un error que va desde 0.2° a 5.4°grados, y
en el caso menos 6ptimo un error medio absoluto de 0.554. Ademas de eso, se hizo una
prueba de correlacion de variables que dio como valor la cantidad de 0.9742, loque

corresponde a un valor confiable para la prediccién de comandos de giro.

4.6.  Pruebas de conduccion en el Circuito Real

Para esta prueba se realiz6 una vuelta por el circuito real, siguiendo las siguientes
reglas:
e Lavelocidad de desplazamiento es del 70% del duty cycle de los motores.

e Cuando se detecte una sefial de STOP el automdvil parard 10 segundos para luego
retomar su trayecto conservando su velocidad.
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e Cuando se detecte un Seméaforo en Rojo, el automdvil parard 30 segundos. Después
de este tiempo, continuara su trayectoria con la misma velocidad.

e Cuando se detecte a un Peatdn, el automdvil se detendrd de inmediato siempre y
cuando el sensor ultrasonido detecte que se encuentra a 10 centimetros del sensor.

e Al detectar una sefal de limite de velocidad, se realizara un cambio de velocidad a lo
que indique la sefial; por lo cual, esta sera expresada en el valor de duty cycle de los
motores en ese momento.

Teniendo las reglas establecidas anteriormente, se procedio a probar el sistema y observar

su comportamiento.

En las siguientes figuras 85, 86 y 87, se observa a través de la camara del automovil,
la situacion en la que se encuentra este respecto a la perspectiva de todo el sistema
planteado. Es decir, en la figura 85 el vehiculo esta ejecutando la red neuronal como
también los demas modulos en el circuito de pruebas dentro del carril delimitado; ademas,
también se observa en la figura la impresion en el prompt del sistema el comando de giro
predicho por la red neuronal, el cual en ese momento fue de 84.3° grados y asimismo la
deteccion de la sefial de trafico que en ese instante fue STOP. En la siguiente figura 86,
se observa que el angulo predicho cambia a 88.4° ademas de la deteccion del semaforo
en verde, dando un resultado correcto al momento de detectar la sefial de trafico mientras
que se tiene un ligero error de 1.6°, al momento de predecir el &ngulo de giro dado que en
ese instante el automovil deberia estar centrado con un angulo de 90°.Y, en la figura 87
se tiene el mismo angulo de giro predicho que en la figura anterior, y una deteccion
correcta del limite de velocidad que en ese caso es del 50% del duty cycle de la velocidad

de los motores.
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Figura 85
Deteccidn de Sefial STOP y comando de GIRO.
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Figura 86

Deteccidn de Semaforo en Verde y comando de giro.
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Figura 87

Deteccidn de Semaforo en Verde y comando de giro.
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CONCLUSIONES

Se implementd un automovil a escala basado en 2 sistemas, uno de alto nivel usando
una Jetson Nano conformado por modulos escritos en lenguaje Python y que fue
mostrado en la figura 27, donde se encargo de controlar el automavil realizando una
prediccion; y, un segundo sistema de bajo nivel mostrado en la figura 31, que se
encargo de recolectar la informacion de un sensor ultrasonido la cual fue enviada al
sistema de alto nivel para su debido procesamiento, dando como resultado una
comunicacion entre los 2 dispositivos, y logrando un funcionamiento de manera
correcta; por lo cual, los datos del sensor ultrasonido son recibidos y no poseen
ningun error en la informacion; sin embargo, si se coloca el objeto muy préximo a

una esquina del sensor, este no logra ser detectado.

Se logré recolectar informacion del recorrido del automavil en el circuito de pruebas
mostrado en la figura 41, donde se capturaron los atributos necesarios para el
entrenamiento (imagen y angulo de giro) con apoyo de los modulos implementados,
y asi como también con el contenido del archivo .CSV donde se tiene toda la
informacidn necesaria para la tarea de entrenamiento. Asimismo, esta informacion
fue balanceada a partir de un nimero de muestras maximas, lo que ayud6 a contar

con un DATASET maés balanceado tal como se mostrd en las figuras 47 y 48.

El algoritmo de vision artificial para la deteccion de sefiales de trafico, peatones y
semaforos mediante la técnica Haar Cascade funcion6 de manera correcta detectando
la sefial y procediendo a interactuar con lo que esta indica, tal como se explicé en la
seccién 4.6 definida como pruebas de conduccion en el circuito real; sin embargo,
para un mayor numero de sefiales a detectar se recomendaria entrenar una nueva red
neuronal convolucional y el uso de una lente angular para ampliar el rango de vision
del sistema, con lo cual se obtuvieron mejores resultados que fueron compartidos en

las tablas 7 y 8.

Segun lo comparado entre los mejores modelos obtenidos de redes neuronales
convolucionales, se observa que el modelo optimizado con KERAS-TUNER posee
el valor de pérdida mas bajo en comparacion con los demas modelos, dicho valor

tuvo como resultado 0.01211 lo cual da a concluir que el uso de un sintonizador de
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hiper-parametros, como lo es el KERAS-TUNER, mejora notablemente los
resultados a la hora del entrenamiento, pero es posible mejorar ain mas haciendo uso
por ejemplo de un campo de bldsqueda més extenso o agregando hiper-parametros a
la basqueda, lo que generaria mejores resultados a costa de un mayor tiempo de
busqueda. Luego de la sintonizacion, se procedié con el entrenamiento del sistema
usando TENSORFLOW GPU dando una media de tiempo de 100 a 110 minutos de
entrenamiento, ademas en las pruebas de inferencia, se determind que el modelo
optimizado usando FP16 tuvo un tiempo promedio de inferencia de 0.089 segundos,
mientras que la prueba del modelo original sin optimizacién tuvo un tiempo de 0.2
segundos lo que demuestra la mejora de tiempos. De esta forma, se permitio obtener
una mejora del 2.247 con respecto al otro modelo, por lo cual todos estos resultados

se apreciaron en las figuras 82 y 83.

Segln vemos de las figuras, 85, 86 y 87, que corresponden a la prueba en el circuito
real, no se tiene un angulo de giro como arrojaban las pruebas sintéticas, esto puede
ser por varios motivos y el méas evidente es la iluminacion del momento o pequefias
variaciones en el circuito de pruebas; sin embargo, el automdévil se mantiene en el
carril establecido y cumple la deteccidon de sefiales de tréafico, asi como también
responde al entorno donde esta navegando, lo que otorga una autonomia de nivel 4,
y con un uso de recursos finales de 2.5 gigas de memoria mostrados en la figura 80
que consume la red neuronal convolucional y otros 1.1 gigas usados por el algoritmo
de vision artificial dando un consumo total de 3.6 gigas , algo muy positivo sabiendo

de todo el proceso que tiene que realizar.
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RECOMENDACIONES

Tener un circuito de pruebas con delimitadores de carril, de preferencia, usar cinta de
color para delimitar el area; asi, el automdvil puede detectar de mejor manera la zona

por donde va a transitar.

Colocar la cAmara del automdvil en una altura donde esta pueda captar el carril como

parte del entorno.

Realizar un entrenamiento de minimo 10 vueltas en una direccién y otras 10 en la

direccion contraria.

Calibrar el automdvil antes de iniciar el recorrido, para esto es necesario colocar a 0°

el &ngulo de giro.

Realizar el entrenamiento de la red en una computadora de gama alta, de preferencia
tener una capacidad de computo al menos de 7.5 para asi acortar tiempos de

entrenamiento.

Para futuros trabajos es recomendable el uso de 2 lentes, una de baja distorsion para
la navegacion del automdvil y otra lente angular para poder captar mas elementos del
entorno; ademas, se recomienda el uso de un sistema mas potente de la marca
NVIDIA como puede ser la NVIDIA JETSON XAVIER NX que tiene el doble de
capacidad de memoria RAM, con el cual se hace posible ejecutar mas tareas y por

ende hacer uso de 2 cdmaras en simultaneo.
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