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Resumen

El desarrollo de vehiculos auténomos ha capturado el interés de
grandes empresas como Google y Tesla debido a los desafios tecno-
logicos que presentan. Los vehiculos auténomos requieren sensores y
algoritmos capaces de percibir el ambiente en el cual se encuentran
inmersos, y uno de los primeros desafios es detectar las lineas que de-
limitan los carriles dentro de la carretera. El diseno de un detector de
carriles es un problema desafiante, y existen alternativas de diseno ba-
sadas en utilizar uno o mas sensores LiDAR o una camara como sensor
junto con algoritmos de visiéon por computadora. Los desafios asocia-
dos con el desarrollo de sistemas de conducciéon auténoma y asistida
incluyen altos costos econémicos para probar el rendimiento de los
algoritmos en vehiculos reales. Una de las alternativas implica la eva-
luacion del rendimiento de los algoritmos en modelos urbanos a escala
junto con robots moéviles de bajo costo, como es la plataforma a escala
RUPU desarrollada por profesores y estudiantes del Departamento de
Electronica de la Universidad Técnica Federico Santa Marfa.

Esta memoria se enfoca en el estudio, implementacion y evaluacion
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de dos algoritmos de detecciéon de carril (tradicional y basado en deep
learning) para su utilizacion en una futura iteracion de la plataforma
RUPU. Se evalué la capacidad de los algoritmos para detectar carriles
y su latencia en diferentes escenarios. La capacidad de los algoritmos
para detectar carriles se evaliia cualitativamente mediante visualiza-
ciones de las salidas de los detectores en diferentes escenarios, debido
a que recientemente las métricas cuantitativas cominmente utiliza-
das para medir el rendimiento de los detectores de carriles han sido
cuestionadas como no aptas para tareas orientadas a la conducciéon de
vehiculos.

Los datos obtenidos muestran que actualmente el detector tradi-
cional es preferible y se recomienda desarrollarlo en conjunto con la
plataforma RUPU, utilizando una zona de interés para disminuir fal-
sos positivos, lineas delimitadoras de carril de diferentes colores en la
superficie de RUPU y robots méviles y obstaculos de colores diferen-
tes a los utilizados en las lineas. El detector puede obtener valores de
latencia en el orden de magnitud de 10 [ms| en una tarjeta Jetson TX2

sin utilizar unidades de procesamiento paralelo.



DEPARTAMENTO DE ’
ELECTRONICA DEPARTAMENTO DE

- UNIVERSIDAD TECNICA @é ELECTRONICA

FEDERICO SANTA MARIA

Abstract

The development of autonomous vehicles has captured the interest
of large companies such as Google and Tesla due to the technologi-
cal challenges they present. Autonomous vehicles require sensors and
algorithms capable of perceiving the environment in which they are
immersed, and one of the first challenges is to detect the lines that
delimit the lanes on the road. The design of a lane detector is a cha-
llenging problem, and there are design alternatives based on using
one or more LiDAR sensors or a camera as a sensor together with
computer vision algorithms. The challenges associated with the de-
velopment of autonomous and assisted driving systems include high
economic costs to test the performance of the algorithms in real vehi-
cles. One of the alternatives involves evaluating the performance of
the algorithms in urban scale models together with low-cost mobile
robots, such as the RUPU scale platform developed by professors and
students of the Electronics Department of the Federico Santa Maria
Technical University.

The memory focuses on the study, implementation and evaluation
of two lane detectors (traditional and based on deep learning) for
use in a future iteration of the RUPU platform. The ability of the
algorithms to detect lanes and their latency in different scenarios was
evaluated. The ability of the algorithms to detect lanes is evaluated
qualitatively by visualizing the detector outputs in different scenarios,
because recently the quantitative metrics commonly used to measure
the performance of lane detectors have been questioned as not suitable
for task oriented to driving vehicles.

The data obtained show that currently the traditional detector is
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preferable and it is recommended to develop it in conjunction with the
RUPU platform, using an area of interest to reduce false positives, lane
delimiting lines of different colors on the RUPU surface and mobile
robots and road obstacles. colors different from those used in the lines.
The detector can achieve latency values in the order of magnitude of

10 [ms]| on a Jetson TX2 card without using parallel processing units.
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1. Introducciéon

El presente documento describe el trabajo realizado para la implementacion y evaluacion
de algoritmos de deteccion de carriles basados en técnicas tradicionales de procesamien-

to de imagenes vy Deep Learning.

Este capitulo presenta el contexto y la motivacion para el desarrollo de este trabajo, es-
pecifica el problema a resolver, los objetivos, alcances y contribuciones de esta memoria

de titulo, y finalmente presenta la organizacion del resto del informe.

1.1. Motivacién y contexto

Durante los tltimos anos, el desarrollo de vehiculos auténomos se ha vuelto un toépico
de investigacion y desarrollo muy popular en contextos académicos e industriales [22],
presentando importantes desafios tecnolégicos que han capturado el interés de grandes
empresas como Google[23] y Tesla|24], entre otras. Para el caso de un automovil auto-
nomo que se desplaza por una carretera, este requiere sensores|25| y algoritmos capaces
de percibir el ambiente en el cual el vehiculo se encuentra inmerso, extrayendo infor-
macion tal como la curvatura del carril, presencia de senales de transito, obstaculos,
peatones, otros vehiculos, entre otros, con el fin de que esta informaciéon sea utilizada

por los sistemas de control del vehiculo, encargados de regular su velocidad y direccion.

Para que un vehiculo autéonomo sea capaz de desplazarse por una carretera, es fun-
damental que este sea capaz de avanzar manteniéndose dentro del carril indicado(lane
keeping), para lo cual una de las primeras tareas que debe satisfacer es percibir las lineas
que delimitan los carriles dentro de la carretera. Los algoritmos encargados de percibir
estas lineas son llamados detectores de carriles. El disenar un detector de carriles repre-
senta un problema desafiante, con multiples alternativas de sensores disponibles para
su desarrollo, a los cuales se debe adecuar el detector, ademés de que debe cumplir con
requerimientos de tiempo de reaccion limite asociados a la seguridad de los ocupan-

tes del vehiculo para entregar oportunamente la informaciéon a los sistemas de control.
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Por ejemplo, el tiempo para desplegar un sistema de airbag luego de un choque lateral
estd en el rango de 10 a 20[ms|[26], y por ende requieren de computo especializado
con sistemas embebidos especificamente disenados para cumplir su funcién en plazos

especificos.

Con respecto a la implementacion de sistemas de deteccion de carril, existen alternativas
de disenio basadas en utilizar uno o méas sensores LIDAR[27-29] para detectar la posicion
de las marcas delimitadoras de carriles. Por ejemplo, al utilizar las capacidades de
deteccion activa de rango de luz se puede detectar las marcas delimitadoras blancas
altamente reflectivas en una carretera[30]. Otra opcion de disenio de detector de carril
es utilizar una cdmara como sensor junto con algoritmos de visiéon por computador.
Esta ultima opcion ha sido utilizada frecuentemente ya que al menos una cdmara se
encuentra disponible en diversos vehiculos, siendo consideradas como fundamentales por
muchos fabricadores de vehiculos|25| y se han desarrollado plataformas de aprendizaje
en base a esta alternativa debido a su simplicidad, su capacidad de percibir colores y
texturas, y su versatilidad, ya que una imagen puede ser procesada posteriormente por

miultiples algoritmos con diferentes fines.

En la literatura existen miltiples detectores de carriles basados en cAmaras tradicionales
que pueden ser clasificados como detectores tradicionales[12, 31, 32| o basados en deep
learning|13, 14, 17, 33|. Los detectores tradicionales utilizan operaciones de visiéon por
computador clasicas como la Transformada de Hough o el Detector de bordes Canny;,
que son ajustados manualmente para extraer caracteristicas de la imagen, como los
bordes de las lineas delimitadoras de carril. Los algoritmos tradicionales tienen un costo
computacional relativamente bajo y pueden ser utilizados efectivamente sin el uso de
arquitecturas paralelas, pero no son los suficientemente robustos como para lidiar con
la diversidad de carriles en los diferentes escenarios de un ambiente real[15] debido a
sus operaciones ajustadas manualmente y por ende en el ultimo tiempo la mayoria de
los estudios se han centrado en detectores basados en deep learning. Los detectores

basados en deep learning utilizan capas de redes neuronales artificiales, como redes
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convolucionales por ejemplo, para resolver el problema de localizacion de los bordes del
carril. Los detectores basados en deep learning requieren el almacenamiento de millones
de parametros y el calculo de miltiples millones de operaciones aritméticas, por lo
que se benefician enormemente del uso de arquitecturas paralelas, capaces de realizar

multiples operaciones en paralelo como una unidad de procesamiento grafico (GPU).

Si bien la cantidad de articulos sobre detectores de carril es abundante, muchos de estos
se centran en obtener la mayor precision posible en datasets especificos 14, 33-35], sin
tener en consideracion el alto costo computacional de sus algoritmos, lo cual no los
hace aptos para su uso generalizado dentro de una carretera real. No todos los articulos
facilitan el codigo de sus algoritmos|36] para replicar sus resultados. Aquellos que lo
facilitan frecuentemente poseen un proceso de instalaciéon complicado, con dependencias
que generan conflictos de versiones, junto con escasas instrucciones que los hacen dificiles
implementar y adaptar a distintos ambientes de desarrollo. Estos obstaculos dificultan

replicar los experimentos y aplicar los algoritmos a nuevos casos de estudio.

En el contexto de vehiculos auténomos o de conduccién asistida, los detectores de ca-
rriles estan integrados dentro de un sistema (ADAS) y son utilizados para entregar
informacion acerca del ambiente a los algoritmos de control, encargados de controlar
los actuadores del vehiculo. Un desafio asociado al desarrollo de estos sistemas es el
alto costo econémico de probar el rendimiento de los algoritmos en un vehiculo como
un automovil, requiriendo un capital capaz de pagar los costos de compra del vehiculo,
las modificaciones en su configuraciéon de manejo, actuadores, multiples sensores adi-
cionales, computadores con la suficiente capacidad de computo y el alto costo de las
reparaciones en caso de que el vehiculo se dane. Por esta razon se suele utilizar como
alternativa la evaluacion de rendimiento de los algoritmos en modelos urbanos a escala

junto con robots moviles de bajo costo[16].

El desarrollo de esta memoria se enfoca a un futuro uso de la plataforma a escala
RUPUJ1], desarrollada por profesores y estudiantes del Departamento de Electronica

de la Universidad Técnica Federico Santa Maria para el despliegue y la prueba experi-
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mental de estrategias para tratar los problemas de control lateral y longitudinal en un
peloton de vehiculos que siguen una ruta. La plataforma actualmente esté enfocada al
seguimiento de linea, pero en futuras iteraciones estas serdn reemplazadas por carriles.
La plataforma actualmente consta de dos elementos: (i) una superficie con una linea a
seguir y (ii) un conjunto de agentes moviles electromecanicos equipados con el hardware
de deteccién y computacion necesario para seguir la linea en el camino. A continuacién

se describen la superficie y los agentes moviles, respectivamente:

e La superficie con el camino a seguir corresponde a un juego de tapetes cuadrados
ensamblados de espuma EVA negra con lineas blancas pintadas sobre la superfi-
cie demarcando el camino. Las lineas de cada tapete pueden ser rectas, curvas o
intersecadas y pintadas, de modo que diferentes entrelazados de tapetes puedan
producir diferentes patrones de lineas en la superficie. Esta versatilidad nos per-
mite construir facilmente varias trayectorias de caminos con el mismo grupo de
tapetes. La version actual considera tapetes cuadrados individuales con dimen-

siones 29 x 29 x 0,8 cm.

e Cada agente se implementa como un robot moévil de accionamiento diferencial
(DDMR), que puede moverse de forma auténoma sobre la superficie descrita an-
teriormente. La figura 1.1 muestra una descripcion general de los componentes de
un agente. El agente se mueve a través de dos ruedas activas, que se controlan de
forma independiente, lo que permite que los agentes avancen, retrocedan, giren,
giren o mantengan una trayectoria curva. El ntcleo de procesamiento central para
cada agente es una placa de desarrollo integrada ESP32 de bajo costo, que esta

equipada con un microprocesador LX6 de 32 bits de doble niicleo Xtensa.

Los robots méviles de RUPU utilizan un procesador de bajo costo, el cual tiene una
capacidad de computo limitada. Ademas, los modelos urbanos a escala disenados pa-
ra estos robots representan un entorno controlado, a diferencia de los entornos reales
representados en los datasets utilizados en la literatura, cambiando las condiciones de

operacion de los algoritmos, por lo que no se puede garantizar que lo reportado en la
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Figura 1.1: Agente de RUPU. Fuente: [1]

literatura funcione.

El trabajo desarrollado en esta memoria de titulo surge a partir del interés por parte
de los profesores Dr. Gonzalo Carvajal y Dr. Francisco Vargas del Departamento de
Electronica de la Universidad Técnica Federico Santa Marfa, de extender la plataforma
RUPU para que sus robots moéviles sean capaces de seguir carriles en lugar de lineas .
En este contexto, es necesario, en primer lugar, que los robots sean capaces de detectar
los carriles presentes en la plataforma de RUPU y por ende se exploran las técnicas

descritas en la literatura actual que podrian cumplir esta funciéon en modelos a escala.

Esta memoria entonces apunta a la implementacion y evaluacion de desempeno de al-
goritmos de deteccion de carril orientados a su utilizacién en una plataforma a escala
que opera en entorno controlado. Esto como primer paso para determinar los requeri-
mientos y la factibilidad de integrar sistemas de deteccion de carril en la plataforma

RUPU para el estudio de pelotones de vehiculos utilizando modelos a escala.
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1.2. Planteamiento del problema

El problema por tratar en este trabajo de titulo es el estudio, implementacion, y evalua-
cion de algoritmos de deteccion de carriles para ser utilizados en la plataforma RUPU.
Estos algoritmos reciben una imagen como entrada y entregan como salida las coorde-
nadas de las lineas delimitadoras de carriles presentes en la imagen. Y deben cumplir
con los siguientes requisitos para poder funcionar adecuadamente en la plataforma RU-
PU: bajo costo computacional, baja latencia o tiempo de inferencia, y ser capaz de
reconocer lineas delimitadoras de carriles marcadas en la superficie del modelo a es-
cala. Basandose en los analisis realizados en las etapas previas al desarrollo de esta
memoria, se selecciona implementar un detector de carril tradicional y uno basado en
deep learning que han sido disenados para ser utilizados en modelos a escala generales.
Al implementarlos se busca obtener latencias al menos comparables a otros algoritmos
similares en la literatura, y son evaluados experimentalmente en base a su latencia
junto con visualizaciones en diferentes entornos de conduccion (controlado o real) pa-
ra otorgar una comparaciéon de su rendimiento. Estos algoritmos seran documentados,
describiendo el proceso de instalacion de dependencias para su funcionamiento, permi-
tiendo a un usuario posterior elegir cual de estos se adecua mejor a sus necesidades y

pueda implementarlo sin conflictos de versiones.

El trabajo en torno a la implementacion y evaluacion de los algoritmos propuestos

considera las siguientes etapas:
e Implementacion de algoritmos en computador de escritorio:

Se programa un algoritmo de deteccion de carriles tradicional basado en operacio-
nes ajustadas manualmente para extraer caracteristicas de la imagen, tales como
la transformada de Hough o el detector de bordes Canny. También se programa un
detector basado en deep learning utilizando redes neuronales completamente co-
nectadas y convolucionales, entre otras. Ambos algoritmos son implementados en

un computador de escritorio. Esto con el fin de tener dos algoritmos con diferentes
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1.3.

disenos que son evaluados preliminarmente en un sistema embebido.

Evaluaciéon de rendimiento en computador de escritorio: Se mide ex-
perimentalmente la latencia de ambos algoritmos en un computador de escritorio
con videos grabados en diferentes entornos de conduccion, considerando ambientes
realistas, como un video de conduccién por carretera, o ambientes controlados co-
mo una pista diseiada para robots moéviles seguidores de linea. Se mide la latencia
de procesamiento de un cuadro, o tiempo de inferencia, de ambos algoritmos en
los diferentes videos y se crea un video de la visualizacion de los carriles detecta-
dos. Los resultados obtenidos en este paso permiten decidir cual de los algoritmos

es factible de implementar en un sistema embebido.

Implementaciéon y evaluaciéon de rendimiento en un procesador
embebido: En caso de considerarse adecuado, se implementa el algoritmo en un
sistema embebido, realizando cambios en dependencias o transformaciones de mo-
delos si es necesario, y se miden nuevamente las métricas definidas anteriormente.
Los resultados reportados en este paso entregan informaciéon que nos permite ob-

tener conclusiones acerca de si es factible utilizar este algoritmo en la plataforma

RUPU.

Creacién de repositorio y cédigo de demostracion: Se crean reposito-
rios que contienen el coédigo de ambos algoritmos implementados, junto con ins-
trucciones para su uso e instalacion. Ademas, se crea co6digo que permite procesar
un video y mostrar el resultado de salida de ambos algoritmos al mismo tiempo.
Este programa apunta a servir como demostrador para ilustrar las capacidades

de los algoritmos desarrollados.

Alcances y contribuciones

El trabajo de esta memoria considera los siguientes alcances:

Basado en el trabajo de exploracion de alternativas de desarrollo realizado en
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ELO307, se evalian diversas alternativas en base a su utilidad para modelos a
escala y se seleccionan los articulos “Duckietown: an Open, Inexpensive and Fle-
xible Platform for Autonomy Education and Research”[16] y “SwiftLane: Towards
Fast and Efficient Lane Detection”[17] para el desarrollo de un detector de carri-
les tradicional y un detector de carriles basado en deep learning respectivamente.
Por ende, el trabajo se acota a la implementacion y evaluacion de un algoritmo

detector de carriles tradicional y uno basado en deep learning.

El codigo de ambos algoritmos es implementado en python, utilizando principal-
mente las librerias TensorFlow|37] y OpenCV|38| en python|39]. Las versiones de
librerias y software estan especificadas en los repositorios provistos en esta me-
moria. Los algoritmos son ejecutados en un computador de escritorio (procesador
AMD Ryzen 9 5980HS y GPU NVIDIA GEFORCE GTX 1650) y en caso de
que al evaluar cualitativamente se considere que el rendimiento es satisfactorio,
se ejecuta en un sistema embebido (Jetson TX2). Se utiliza una Jetson TX2 en
lugar de la unidad de procesamiento ya disponible en RUPU debido a que en
el momento que se desarrolla esta memoria, se planea reemplazar la unidad de
procesamiento en los robots de RUPU. Una opcién que se encuentra disponible en
el Departamento de Electronica de la Universidad Técnica Federico Santa Maria
es la tarjeta Jetson TX2, la cual posee una unidad de procesamiento grafico que
permitiria obtener un buen rendimiento del detector de carriles basado en deep
learning relativo a otros sistemas embebidos del mismo costo, en caso de que su

rendimiento se considere suficiente en el computador de escritorio.

Para el entrenamiento del detector de carriles basado en deep learning se utili-
za el dataset TuSimple[40], que corresponde a videos grabados en carreteras de
Estados Unidos en diferentes condiciones climaticas desde la perspectiva de un
conductor. El dataset TuSimple es comtnmente utilizado por autores de articulos
de investigacion para medir el rendimiento de sus detectores de carril basados en

deep learning debido a que fue uno de los primeros datasets en hacerse disponible
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publicamente, representado carreteras durante el dia y limitando las maniobras
del conductor a mantener su carril o cambiar de carril. El utilizar este dataset nos
permite comparar los resultados de esta memoria con el rendimiento obtenido por
otros detectores de carril basados en deep learning, pero limita el entrenamiento
de la red neuronal a un dataset de maniobras de conduccién simples en carretera

durante el dia.

e Para las pruebas experimentales de ambos detectores, se utiliza el dataset TuSimple|40]
como representacion de un ambiente real y videos grabados en una pista a escala
donde el carril es negro y las lineas delimitadoras son blancas como representacion
de un ambiente controlado. Los resultados obtenidos de los experimentos se limi-
tan a los contextos anteriormente mencionados y no representan necesariamente

el rendimiento de los algoritmos en otras situaciones.

e Se crean visualizaciones de las salidas de ambos algoritmos para que estos sean
evaluados cualitativamente y no en base a métricas de precision. Esto debido a que
evidencial41| reciente muestra que las métricas comtnmente utilizadas para medir
el rendimiento de los detectores de carriles no son aptas para tareas orientadas a

conducciéon de vehiculos.
Las principales contribuciones de este trabajo se resumen a continuacion:

e Desarrollo e implementacion de un detector de carriles tradicional y un detector
basado en deep learning, junto con un repositorio que contiene cédigo e instruc-

ciones para facilitar su instalacion.

e Evaluacion experimental del rendimiento de ambos algoritmos implementados en
diferentes entornos, midiendo latencia y grabando visualizaciones de las predic-
ciones de los detectores, facilitando la comparacion de estos. Evaluacion realizada
en un computador de escritorio y en un sistema embebido en caso de que corres-

ponda.

e Codigo de demostracion que permite la visualizacion de predicciones de ambos de
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algoritmos al mismo tiempo, facilitando a un usuario comprobar y comparar su

funcionamiento.

e En linea con los puntos anteriores, se espera que los coédigos y evidencia provista
en este trabajo contribuyan con directrices para continuar esta linea de trabajo,
facilitando la investigacion y desarrollo enfocado a conduccion auténoma en los
modelos a escala desarrollados en el Departamento de Electronica de la Universi-

dad Técnica Federico Santa Maria.

1.4. Organizacién del documento
El resto de los capitulos en este documento siguen la siguiente estructura:

e Capitulo 2 - Antecedentes: Se presentan antecedentes y trabajos previos
relacionados con el tépico tratado en este trabajo, describiendo brevemente la

teoria detréas de los algoritmos utilizados en la literatura reciente.

e Capitulo 3 - Métodos: Se describen los detalles teoricos del trabajo realiza-
do, detallando la estructura y funcionamiento del algoritmo detector de carriles

tradicional y del algoritmo basado en deep learning.

e Capitulo 4 - Experimentos y resultados: Detalla brevemente la dispo-
sicion de los experimentos llevados a cabo, mencionando los datos, el hardware
y las métricas utilizadas en la mediciéon. Se presentan los resultados, comparan-
do aquellos obtenidos por el método tradicional con el método basado en deep

learning.

e Capitulo 5 - Conclusiones y trabajo futuro: Se sintetizan las conclusio-
nes obtenidas del analisis de la seccion previa y se describen potenciales formas

de extender el trabajo realizado.

10
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2. Antecedentes

Este capitulo se aboca a dar una introduccion a los algoritmos detectores de carriles
tradicionales y aquellos basados en deep learning, describiendo la base tedrica de estos.
Luego de eso, se continua con una resenia de trabajos relacionados con el tépico a tratar
en esta memoria, con el fin de entregar una visiéon general de la literatura actual. En
esta resena se busca describir las técnicas utilizadas en los algoritmos, entregando una
distincion entre algoritmos que son clasificados como tradicionales o basados en deep

learning.

2.1. Base conceptual
2.1.1. Detectores de carril tradicionales

Los detectores tradicionales generalmente resuelven el problema de detecciéon de carril
basandose totalmente en datos visibles. El concepto principal de estas técnicas es apro-
vechar las pistas visibles a través del procesamiento de iméagenes utilizando operaciones
ajustadas manualmente, como el modelo de colores HSL junto con valores limites para
separar pixeles de determinados colores y los algoritmos de extracciéon de bordes como
Canny. Cuando los registros visibles no son lo suficientemente robustos, también se
utilizan técnicas de pos-procesamiento como Markov, tracking o campos aleatorios con-
dicionales. A continuacién se describen técnicas y operaciones que usualmente forman

parte de un detector de carril tradicional:

HSL & HSV El color de un pixel en una imagen generalmente se representa por sus
valores RGB (rojo, verde, azul), pero existen otras representaciones alternativas como
HSL (tono, saturacion, luminosidad) y HSV (tono, saturacion, valor), una representa-
cion grafica de las cuales se puede apreciar en la figura 2.2. En el contexto de disenar
un detector de carril, las representaciones HSL y HSV resultan ser mas ttiles, ya que
se alinean de mayor manera a la forma en que la vision humana percibe colores|[42]. En

este contexto, un algoritmo se encarga de filtrar los colores de una imagen dependiendo

11
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Figura 2.2: Representaciones HSL y HSV. Fuente:|2].

Hue

de valores limites que son ajustados manualmente en las dimensiones “H’*, “S”, “L” o
“V”. Esto permite a una persona comprender con mayor facilidad que efectos tienen

estos valores y ajustarlos con mayor facilidad para lograr su objetivo.

La sigla “H” hace referencia al tono o hue en inglés, lo cual representa al pigmento puro
presente en el color, como por ejemplo un rojo puro. La sigla “S” indica la saturaciéon
del color o en otras palabras, la intensidad del pigmento puro. La sigla “L” en HSL
representa la luminosidad, asemejandose a la forma en que diferentes pinturas pueden
ser mezcladas para crear un color, especificamente a cuanta pintura blanca o negra
se utiliza para generar el color. Mientras que la sigla “V”(valor) de la representacion
HSV, se comporta de manera similar a un color que es iluminado con luz de diferentes
intensidades. La mayor diferencia entre las representaciones HSL y HSV es que un color
con el méaximo valor de “L” o luminosidad es blanco puro, mientras que un color con
maximo “V” o valor, es el color iluminado con luz intensa, como se puede apreciar en

la figura 2.2.

Estas representaciones facilitan la segmentacion de una imagen por colores especificos en
distintas condiciones de luminosidad. Por ejemplo, se utilizan diferentes valores limites
en las dimensiones de HSV para filtrar aquellos pixeles de colores blanco y amarillos
presentes en la imagen 2.3, y se obtienen las mascaras que se pueden ver en la figura 2.4.
Segmentamos por los colores amarillos y blanco y obtenemos las siguientes mascaras

como resultado:

12
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(a) mascara Amarilla (b) mascara Blanca

Figura 2.4: Segmentacion por colores usando HSV. Fuente: Elaboracion propia.

Transformada de Hough El proposito de la Transformada de Hough es identificar
lineas rectas en una imagen. Una linea recta puede ser representada por los parametros
(a,b) que representan la pendiente y el intercepto. La linea en coordenadas cartesianas

(x,y) se describe con la ecuacion 2.1.

y=axx+0b (2.1)

La linea también puede ser representada en coordenadas polares con los pardmetros
(p, ©). El primer parametro, p, es la distancia méas corta desde el origen hasta la linea

(acercandose a la linea perpendicularmente). El segundo, ©, es el angulo entre el eje x

13
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Figura 2.5: linea recta en espacio cartesiano a espacio de Hough. Fuente: [4].

y la linea de distancia. La linea se describe con la ecuacion 2.2.

p=1xxcos(0)+y* sin(O) (2.2)

Estos pardmetros pueden ser representados en otro plano de transformacién como se ve
en la figura. Este nuevo plano que contiene los parametros (p, ©), sera llamado espacio

de Hough.

Un punto en el plano cartesiano se representa como una sinusoidal en el plano de
Hough como se ven la figura 2.5. Esto se demuestra al reemplazar (x,y) por valores
constantes en la ecuacion 2.2. Miultiples puntos que forman parte de una misma recta
en el espacio cartesiano, forman miiltiples sinusoidales en el espacio de Hough, las cuales
se intersectan en un punto que corresponde a los valores de (p, ©) que forman la recta a
la cual pertenecen los puntos en el plano cartesiano, como se puede ver en la figura 2.6.
Esto permite encontrar multiples puntos que forman una recta en una imagen binaria al
encontrar las intersecciones de sus sinusoidales en el plano de Hough. Para aplicaciones
reales, el espacio de Hough se divide en cuadriculas con sus respectivos valores de (p, ©)
y se implementa un sistema de votos con valores limites, es decir si una sinusoidal pasa
por una cuadricula, esta cuadricula obtiene un voto y si una cuadricula obtiene méas
votos que el valor limite asignado, se considera como una recta presente en la imagen

con los valores (p, ©) de tal cuadricula. Una préactica comtn es utilizar detectores de

14
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(a) méascara Amarilla (b) Transformada de Hough

Figura 2.7: Ejemplo de aplicacion de la transformada de Hough. Fuente: Elaboracion propia.

bordes como Canny o filtros usando HSV /HSL para generar una méscara binaria y luego
utilizar la transformada de Hough para detectar lineas rectas dentro de la imagen, como

se puede ver en la figura 2.7.

2.1.2. Detectores de carril basados en deep learning

Los detectores de carril basados en deep learning utilizan redes neuronales profundas,
las cuales consisten en una red neuronal artificial que posee multiples capas ocultas
entre su salida y su entrada. Es esta caracteristica la que les otorga la denominacion de
“profunda”, y el principal propésito de tener una gran cantidad de capas es el facilitar

el aprendizaje de representaciones de alto nivel de la informacién con la cual la red es

15
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entrenada. Las redes neuronales pueden ser divididas en categorias dependiendo de su

estructura y en como son entrenadas.

Redes convolucionales Una red neuronal convolucional (CNN) es una clase de
red neuronal que toma como entrada un tensor y extrae informacion relevante me-
diante la aplicacion de una serie de bancos de filtros convolucionales. Usualmente este
tensor representa una imagen a color, pero las CNNs pueden utilizarse para procesar
cualquier tipo de informacién que tenga algin tipo de organizacién espacio-temporal.
Este tipo de redes también suele incorporar operaciones de submuestreo espacial, ya
sea incorporado en las mismas convoluciones o por medio de capas especificas para ese
proposito, denominadas capas de “pooling”; la cuales normalmente funcionan subdivi-
diendo la imagen de entrada en varias partes y tomando el valor méximo o promedio de
cada parte. Las CNNs pueden considerarse una version con arquitectura restringida de
los perceptrones multicapa, también conocidos como redes completamente conectadas
(del inglés Fully-Connected o FC). De manera similar a como las primeras redes neuro-
nales inspiraron su arquitectura en la organizaciéon de las neuronas dentro del cerebro,
las CNNs se inspiran en el funcionamiento de la corteza visual, la cual organiza a sus
neuronas asignando a cada una un campo receptivo limitado, es decir, solo una pequena
porciéon de la imagen. Considerando el conjunto completo de neuronas que perciben la
imagen, el conjunto de campos receptivos procesa el estimulo visual de manera analoga
a como lo hace un filtro convolucional de dos dimensiones. Comparadas con las redes
completamente conectadas, las redes convolucionales resultan ser mucho més eficientes
para el procesamiento de imégenes [43]. Cada convolucion puede caracterizarse a través
de un kernel o filtro, el cual se asimila a una ventana maévil que se desplaza a lo largo
de la entrada, multiplicando y sumando en cada paso, como se muestra en la figura 2.8.
Teniendo una matriz de entrada X de tamano (m x n), siendo X;; un valor perteneciente
a la matriz X para {ie N: 1 <i<m} y{jeN:1<i<n}, y considerando un kernel H
como una matriz (1 x 1), siendo 1 comtinmente un numero natural de valores pequenos

como 3, 5, etc. El resultado de la convolucion de la matriz de entrada X con el kernel

16
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Figura 2.8: Un paso en el proceso de convolucién. Visualizando la multiplicacién del kernel
con parte de la entrada y posterior suma. Fuente: [6].

H es otra matriz Y, la cual esta compuesta por los valores Y;; que estan dados por la

ecuacion 2.3.

l l
Y;j = Z Z Hys * Xa(i,u),b(j,s) (23)
u=1l s

Las funciones a(i,u) y b(j,s) son funciones de indice que varian dependiendo de los
parametros de “stride” y “padding” de la capa convolucional. El parametro “stride”
indica el tamano de los salto con los que el kernel de convoluciéon se desliza sobre la
imagen, mientras que “padding” hace referencia a cuanto relleno de ceros debe colocarse
alrededor de la imagen de entrada. Considerando los parametros “stride” = 1 y “padding”

= 0, las funciones de indice serian a(i,u) =7 +uy b(j,s) = j + s.

La salida de cada capa convolucional es llamada “mapa de caracteristicas” o “feature
map” en inglés, estos mapas de caracteristicas extraen informacion acerca de la imagen
como bordes o patrones relevantes para cumplir el objetivo para el cual se ha entrenado
la red. Diferentes filtros extraen diferentes mapas de caracteristicas como se muestra en
la figura 2.9, estos mapas pueden ser procesados por capas posteriores como una capa de
“pooling” para disminuir la dimensionalidad espacial a costo de perdida de informacién,

para luego entregar esta salida a una capa completamente conectada.
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Figura 2.9: Diferentes mapas de caracteristicas obtenidos a partir de diferentes filtros de
convolucion aplicados sobre una imagen de un 9 del dataset MNIST|7]. Fuente: [8].

Una estructura genérica de CNN consiste en una capa de entrada y de salida, conectadas
entre si por miltiples capas intermedias, junto con capas de “pooling” como se muestra
en la figura 2.10. La capa de entrada se encarga de recibir la informaciéon en el formato
correspondiente y ponderarla para las capas posteriores, mientras que la capa de salida
entrega el resultado de la red segin lo requerido, sea este una imagen, categoria, o
segmentacion de lo observado. Las capas intermedias se componen en su mayoria de
filtros convolucionales, en donde cada uno se encuentra conectado solo a una regiéon de
la salida de la capa anterior y aplica la operacién de convolucién correspondiente sobre
esta. Los parametros de estos filtros son optimizados durante la etapa de entrenamiento,
en la cual la red neuronal aprende a reconocer patrones a partir de los datos provistos.
Esto se logra al comparar la imagen de salida de la red neuronal con la imagen objetivo,
calculando la diferencia entre ambas mediante la funcion de pérdida. Es posible obtener
el gradiente que minimiza resultado de la funcién de perdida en funcién de los valores
de los pesos que conectan las neuronas de la red, luego este gradiente puede ser uti-
lizado para actualizar los parametros internos de la red neuronal mediante “backward
propagation” a lo largo de multiples iteraciones. Al culminar el entrenamiento de la red

neuronal luego de un niimero de iteraciones, se espera que los parametros se encuentran
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Figura 2.10: Representacion de una CNN genérica. En este caso, la red procesa una imagen
de entrada a través de sus capas para clasificar el tipo de imagen que se le presenta. Las
CNNs de clasificacion estan entre las redes més estudiadas, y por lo mismo son el tipo de red
utilizada en este trabajo. Fuente: [9].

ajustados a lo que se puede referir como sus valores 6ptimos, o por lo menos cercanos
a estos. Es importante mencionar que el correcto entrenamiento de la red depende de
la correcta seleccion de miultiples pardmetros e hiperparametros, para lo cual no hay
una forma sistematica de selecciéon y dependen en gran parte de técnicas heuristicas en
conjunto con un proceso de prueba y error, por lo que el uso correcto de métricas de
rendimiento es esencial para el desarrollo de una red neuronal eficaz. Finalmente, una
vez entrenada la red neuronal, se lleva a cabo el proceso llamado inferencia, en donde la
red neuronal se mantiene fija y se le dan las entradas para solamente calcular la salida
correspondiente, ya sea para evaluar su desempeno ante diferentes datos o utilizar la

salida de esta.

Es posible aumentar la cantidad de capas internas en la red con el fin de mejorar la
precision de la red, pero esto conlleva dificultades adicionales, como un aumento en
el costo computacional y problema de desvanecimiento de gradiente[44], este problema
ocurre al agregar multiples capaz con determinadas funciones de activaciones que pro-
ducen que el valor del gradiente calculado durante el entrenamiento sea muy cercano
a 0 y no permita actualizar correctamente el valor de los pesos de la red. Para com-

batir este problema se han desarrollado nuevas alternativas como las redes residuales
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Figura 2.11: Bloque residual. Fuente: [10].

(ResNet)[45].

Redes residuales Evidencial46, 47| revela que la profundidad de las redes neuro-
nales artificiales es de crucial importancia para problemas de reconocimiento visual, y
los resultados lideres[47-50] en el dataset ImageNet[51] hacen uso de modelos "profun-
dos" con una profundidad de 16 a 30 capas. Pero como se mencion6 anteriormente, una
mayor profundidad conlleva otras dificultades para el entrenamiento de la red, como el
problema de desvanecimiento de gradiente[44] y el problema de degradacion en el cual
al aumentar la profundidad de la red, la precision se satura y luego se degrada rapi-
damente. Para reducir los efectos de estos problemas las redes residuales implementan

“bloques residuales” como se puede observar en la figura 2.11.

Formalmente, denotando el mapeo subyacente deseado como H(x), dejamos que las
capas no lineales apiladas se ajusten a otro mapeo de F(z) = H(x) — x. El mapeo
original se reasigna en H(x) = F(x) — x. Esta modificacion en la que se agrega la
suma de x, también es conocida como una “conexion salto”. Las conexiones de salto en
ResNet resuelven el problema de la desaparicién del gradiente en las redes neuronales
profundas al permitir que fluya esta ruta de atajo alternativa para que fluya el gradiente.
La otra forma en que estas conexiones ayudan es al permitir que el modelo aprenda las
funciones de identidad, lo que garantiza que la capa superior funcionara al menos tan
bien como la capa inferior, y no peor. En el mejor de los casos, las capas adicionales
de la red neuronal profunda pueden aproximar mejor el mapeo de entrada a la salida

que la contra parte menos profunda y reduce el error por un margen significativo. Por
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lo tanto, se espera que ResNet funcione igual o mejor que las simples redes neuronales

profundas.

Entrenamiento Para entrenar una red neuronal, normalmente se usa un conjunto
de datos etiquetados con la salida esperada para cada ejemplo, lo que se denomina
aprendizaje supervisado, esto entra en contraste con el aprendizaje no supervisado,
donde algoritmos intentan “aprender” patrones o estructuras a partir de datos, sin en-
tregarles una salida esperada de forma explicita, sino que simplemente deben minimizar
una funcién de costo asignada (ej. dividir un conjunto de puntos en subgrupos cohesio-
nados, intentando minimizar la distancia de cada punto al promedio de su respectivo
subgrupo). En aprendizaje supervisado, la forma més comun de ajustar los pesos du-
rante el entrenamiento es usando métodos basados en gradiente, donde se define una
funcién de costo a minimizar, la cual asigna un costo mayor para la red mientras la
salida obtenida sea mas distinta de lo esperado, mediante el algoritmo de “backward
propagation” se calcula el gradiente de la funcién de costo respecto a cada uno de los
pesos de la red para luego actualizar los pesos en una direcciéon que reduzca el costo
total. Algunos de los principales parametros del proceso de entrenamiento, también lla-
mados hiperparametros, son la tasa de aprendizaje que define cuanto se modifican los
pesos por cada paso del entrenamiento, y la cantidad de épocas, que corresponden al
nimero de iteraciones sobre el conjunto completo de datos de entrenamiento. Tanto al
momento de entrenar como para hacer inferencia con un modelo de red, es comiin tomar
un conjunto pequeno de imagenes de entrada, llamado lote o “batch”, para evaluarlo
en la red de forma simultanea, lo que permite aplicar optimizaciones a nivel de codigo
para acelerar el procesamiento de la red. Todo el proceso de entrenamiento y defini-
cion de la arquitectura de red se suele programar en “frameworks” especializados en
redes neuronales, dentro de los cuales los més utilizados en la actualidad son PyTorch

y TensorFlow.

Es una practica comun el aplicar técnicas de regularizacion al momento de entrenar

la red, que tienen como proposito evitar el sobreajuste (overfitting) a los datos de
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entrenamiento y asi poder mejorar la generalizacion del modelo. Existen varias formas
de regularizacion, algunas agregan explicitamente un término adicional a la funcién de
costo, el cual es proporcional a la norma L1 o 1.2 del conjunto de pesos de la red, otras
son méas implicitas, como la normalizacion por lotes, o “batch normalization” (BN), la
cual ha sido adoptada por la mayoria de las CNN modernas como un enfoque esténdar

para lograr una convergencia rapida y un mejor rendimiento de generalizacion.

Transfer learning Es una técnica de aprendizaje de méquinas en la cual se entrena
un modelo con el objetivo de extraer informacién de uno o mas tareas de origen, para
luego reutilizar partes de este modelo en una nueva tarea objetivo[52]. Esta herramienta
es utilizada cominmente en el campo de visién por computador, entrenando redes
neuronales convolucionales profundas preentrenadas en el dataset ImageNet[51], como
una ResNet, para ser reutilizadas en un modelo posterior. Modelos preentrenados estéan
disponibles en los frameworks como PyTorch, Tensorflow o se pueden descargar de

repositorios publicos de Git.

El modelo preentrenado utilizado para el aprendizaje por transferencia suele denomi-
narse como backbone. Durante el procedimiento de adaptacion, es comtn reemplazar las
capas superiores del modelo original, también conocidas como classifier head, con nue-
vas capas enfocadas al cumplimiento de la nueva tarea. Esto debido a que las primeras
capas del backbone contienen caracteristicas méas genéricas (por ejemplo, detectores de
bordes o colores). Por lo tanto, el nuevo modelo es a menudo entrenado con las capas
inferiores congeladas. Este enfoque es comun si el conjunto de datos no tiene muchas

muestras para evitar el sobre ajuste.

2.2. Trabajos relacionados

Para el desarrollo de esta memoria se exploraron miiltiples alternativas de disefio de de-
tectores de carril con una camara tradicional. A continuacion, se mencionan algunas de

las alternativas relevantes que logran relativamente buena precision y baja latencia, pe-
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ro representan paradigmas de diseno diferentes a los seleccionados en esta memoria para
solucionar el problema de deteccion de carril. “Combining Statistical Hough Transform
and Particle Filter for Robust Lane Detection and Tracking”[12]| presenta un detector
de carriles tradicional que utiliza “Inverse Perspective Mapping”, una técnica comun-
mente utilizada en otros detectores de carril para remover efectos de perspectiva. Los
detectores de carril basados en deep learning pueden ser clasificados dependiendo de los
métodos que utilizan para detectar carriles: basados en segmentacion, basado en anclas,
clasificadores por filas y basados en prediccién paramétrica. “Rethinking Efficient Lane
Detection via Curve Modeling”[13], “Towards End-to-End Lane Detection: an Instance
Segmentation Approach” y “Keep your Eyes on the Lane: Real-time Attention-guided
Lane Detection” presentan detectores basados en deep learning que utilizan los métodos

basados en prediccion paramétrica, segmentacion y en anclas respectivamente.

2.2.1. “Combining Statistical Hough Transform and Particle Filter
for Robust Lane Detection and Tracking”

Los autores de este articulo[12] proponen un algoritmo detector de carriles que utiliza
4 operaciones distintas. Primero se utiliza “Inverse Perspective Mapping” (IPM), para
remover el efecto de perspectiva basandose en una hipétesis de que el terreno es plano.

Este algoritmo entrega como salida una transformacion de imagen vista desde arriba.

Se asume que las marcas delimitadoras del carril cercanas al vehiculo aparecen como

lineas rectas, las cuales son definidas por la ecuacion 2.4.

p =z *cos(f) +y x sen(0) (2.4)

Donde x e y corresponden a las coordenadas en los ejes horizontal y vertical respecti-

vamente, mientras que p y 6 son parametros de la linea.

Luego se utiliza la Transformada de Hough Estadistica (SHT)[53], que a diferencia de

la Transformada de Hough, es un modelo no supervisado que modela explicitamente las
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dependencias entre variables y por ende no depende de la eleccion de origen del sistema
de coordenadas en la imagen. Este algoritmo codifica bien el contenido de alineacion de
las imagenes y es resistente al ruido, pero es mas costoso computacionalmente que la
transformada estandar de Hough porque se utilizan todos los pixeles de la imagen (en
lugar de seleccionar solo los bordes), ademas las colas de los nicleos deben tenerse en

cuenta en la computacion de las estimaciones.

Posteriormente se agregan restricciones adicionales para especificar cuales de las lineas

obtenidas de SHT corresponden realmente a delimitadores de carril:

e Los delimitadores de carril son paralelos entre si, por lo que los dngulos # deben

ser similares

e Los anchos de los carriles son similares, por lo que las distancias entre delimita-

dores de carril deben similares.

Dado al alto costo computacional de SHT, luego de su uso inicial se utiliza un filtro
de particulas para rastrear los delimitadores de carriles detectados y actualizar los

parametros del modelo de carril, lo que reduce considerablemente el tiempo de calculo.

2.3. “Rethinking Efficient Lane Detection via Curve Mode-
ling”

En este articulo[13] se proponen un algoritmo de deep Learning llamado BézierLaneNet

basado en la utilizaciéon de la curva de Bezier paramétrica debido a su facilidad de

calculo, estabilidad y altos grados de libertad de transformaciones. El modelo tiene la

siguiente arquitectura:

Se utiliza como backbone un enconder como ResNet, especificamente las caracteristicas
de la tercera capa, reforzado por “feature flip fusion” para agregar caracteristicas de
carriles opuestos, seguido por un “pooling” hacia una dimension y dos capaz de redes

convolucionales de una dimensioén. Finalmente, la red predice curvas de Bezier a través
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de una rama de clasificaciéon y una rama de regresion.

Los autores proclaman que el modelo consigue un nuevo rendimiento de estado del
arte bajo el “benchmark” LLAMAS. Con precision favorable en los datasets CULane y
TuSimple, mientras mantiene baja latencia “(>150 FPS)” y un modelo pequetio “(<10

millones de parametros)”.

2.4. “Keep your Eyes on the Lane: Real-time Attention-guided

Lane Detection”

Este articulo[14| propone un modelo de “Deep Learning” de una etapa que utiliza el
método de anclas para detectar carriles. La arquitectura del modelo se muestra en la

siguiente imagen:

El modelo recibe como entrada una imagen RGB y la salida son las lineas que delimitan
los carriles. Para generar estas salidas se utiliza primero una red convolucional como
“backbone”; la cual genera un mapa de caracteristicas que luego pasa por una capa
de “pooling” para extraer las caracteristicas de cada ancla. Luego estas caracteristicas
son combinadas con un set de caracteristicas globales producidas por un moédulo de
atencion. Al combinar las caracteristicas, el modelo puede usar informacion de otros
carriles con mayor facilidad, lo cual puede ser necesario en casos con condiciones como
oclusion ambiental o la falta de marcas de carril visibles. Finalmente, las caracteristicas
combinadas entran a una capa completamente conectada para predecir las lineas de

carril finales.

Los autores mencionan que al momento de la publicacion de este articulo, en 2020,
el modelo propuesto supero a otros modelos de estado del arte en cuanto a eficacia
y precision. El computador utilizado para las pruebas contiene un procesador Intel

19-9900KS y una GPU RTX 2080 Ti.
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2.5. “Towards End-to-End Lane Detection: an Instance Seg-

mentation Approach”

Los autores del articulo[15] proponen un modelo de “Deep Learning” que a diferencia
de algunos otros modelos, no predice un numero predeterminado de carriles si no que
resuelve el problema de detecciéon de carril como un problema de deteccién de instancias
donde cada carril forma una instancia. La arquitectura del modelo propuesto es la si-
guiente: Se utiliza un encoder que recibe la imagen inicial y su salida es compartida por
dos ramas, una de rama de segmentacion y otra de “embedding”. La rama de “embed-
ding” genera un “embedding” N-dimensional por pixel del carril, para que “embeddings”
del mismo carril estén méas cerca. La rama de segmentacion se utiliza para generar una
méscara binaria con la cual se eliminan los pixeles de fondo del resultado de la rama
de “embedding”, obteniéndose solo los “embeddings” del carril, los cuales son agrupados

en “clusters”, siendo asi la salida del modelo una colecciéon de pixeles por carril.

Los autores mencionan que el modelo es capaz de funcionar a 50 FPS y detectar un
numero variable de carriles, ademés de soportar maniobras de cambio de carril, a dife-

rencia de otros modelos. No se especifica el hardware utilizado para las pruebas.
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Figura 2.12: Ejemplo de CNN profunda genérica con backbone y classifier head identificados.
Fuente: [11].
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Figura 2.13: Resultados del algoritmo en iméagenes consecutivas. Las superiores e inferiores
corresponde a la imagen IPM y la imagen original con las particulas proyectadas. Fuente: [12].
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Figura 2.14: Arquitectura de BézierLaneNet. Fuente: [13].
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3. Meétodos

Este capitulo presenta una descripcion de los algoritmos detectores de carriles selec-
cionados a implementar y evaluar. Esta descripcion es complementada por los codigos
desarrollados en python que se encuentran disponible en los repositorios[54, 55| que
acompanan a esta memoria. Los algoritmos implementados estdn basados en los si-

guientes articulos:

e Detector tradicional: “Duckietown: an Open, Inexpensive and Flexible Platform

for Autonomy Education and Research”[16].

e Detector basado en deep learning: “SwiftLane: Towards Fast and Efficient Lane

Detection”[17].

Se presentan aspectos generales sobre su diseno y otros aspectos relevantes que se

consideraron al realizar su implementaciéon en codigo.

3.1. Detector tradicional: “Duckietown: an Open, Inexpensi-
ve and Flexible Platform for Autonomy Education and

Research”

“Duckietown” es una plataforma a escala disenada para investigacion y educacion en el
area de vehiculos auténomos. Esta plataforma ofrece una amplia gama de funcionalida-
des a un bajo costo. Los robots de la plataforma perciben el mundo con una sola cAmara
monocular y realizan todo el procesamiento a bordo con una Raspberry Pi 2, pero son
capaces de: seguir carriles evitando obstaculos, peatones a escala y otros robots. Para
lograr estos objetivos utilizando solo una cdmara monocular y una Rapsberry Pi 2 con

una limitada capacidad de computo, se propone un detector de carriles tradicional.

El detector primero reduce la resolucion de la imagen para disminuir la cantidad de datos
a procesar, luego se utilizan dos operaciones sobre la imagen en paralelo, se aplica un

detector de bordes Canny para filtrar todos los bordes de objetos presentes en la imagen,

30



DEPARTAMENTO DE

ELECTRONICA @ DEPARTAMENTO DE
UNIVERSIDAD TECNICA ELECTRONICA

FEDERICO SANTA MARIA

Canny edge
camera image detection
. ? Probabilistic lines
—| downsampling @ Hough [ segm?m
/ v transform detection
HSV color ol Ditars
thresholding v Praton

Figura 3.17: Detector de carriles tradicional implementado por Duckietown. Fuente: [16].

y también se utilizan los valores HSV de los pixeles en la imagen en conjunto con valores
HSV limites de colores objetivos para filtrar objetos con estos colores. Luego se aplica
una operacion AND entre los resultados de estos filtros y finalmente se obtienen los
segmentos individuales utilizando una transformada de Hough probabilistica. La figura

3.17 muestra el proceso mencionado anteriormente.

El codigo del detector elaborado en esta memoria[54], fue implementado en base a los
codigos puestos a disposicion por los autores del articulo[56]. Las operaciones que involu-
cran HSV, el detector de bordes Canny y la transformada de Hough son implementadas

con la libreria OpenCV|38].
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Figura 3.18: Arquitectura de modelo “Swiftlane”. Fuente: [17].

3.2. Detector basado en deep learning: “SwiftLane: Towards

Fast and Efficient Lane Detection”
3.2.1. Arquitectura

“Swiftlane” es un modelo detector de linea basado en deep learning con una arquitectura
compacta en comparacion a otras redes neuronales profundas, que ha sido disenada para
ser utilizada con sistemas embebidos al lograr uno de los mayores throughput de los
modelos del estado del arte. La arquitectura de “Swiftlane” se muestra en la figura 3.18.
Este modelo utiliza como backbone una ResNet-14, es decir de 14 capas de profundidad,
la cual corresponde a una ResNet-18 como se ve en la figura 3.19, preentrenada en el

dataset ImageNet y a la cual se le eliminan las ultimas 4 capas convolucionales.

ImageNet es un dataset que contiene 14.197.122 imégenes anotadas segin la jerarquia
de WordNet, como las que se pueden apreciar en la figura 3.20. Es cominmente utilizado
en clasificacion de imagenes y deteccion de objetos. Al preentrenar una red ResNet-18
con ImageNet se espera que los filtros ya entrenados sean capaces de obtener mapas de

caracteristicas relevantes para la tarea de deteccion de carriles.

Se eliminan las ultimas 4 capas del modelo ResNet-18, con el fin de hacer la red mas
compacta, disminuyendo la complejidad computacional y se espera que los mapas de
caracteristicas obtenidos como salida de la capa 14 sean suficientes para la tarea de

deteccion de carriles. Seguido al backbone se agrega una capa de max pooling de 2x2 y
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una capa convolucional 1x1 que son utilizadas para reducir la dimensionalidad espacial
y el nimero de canales, para luego entregar su salida al classifier head que correspon-
de a dos capas completamente conectadas entrenadas con dropout para disminuir las

posibilidades de overfitting.

Swiftlane utiliza el método de clasificacion por filas, este tipo de métodos predice la
salida en forma de una grilla con menor dimensién que la resoluciéon de la imagen ori-
ginal, entregando un valor por fila en la cuadricula por linea limitadora, el uso de esta
grilla permite que los métodos de detecciéon por filas tengan menor costo computacional
comparado a los comtinmente utilizados métodos basados en segmentacion, que gene-
ralmente tienen un énfasis en obtener una clasificaciéon precisa por pixel en lugar de

especificar la forma de la linea.

La comparacion entre ambos métodos se visualiza en la figura 3.21, supongamos que el
tamano de la imagen es H x W. En general, el nimero de anclajes de fila predefinidos y
el tamano de cuadricula son mucho menores que el tamano de una imagen, es decir, h<H
y w<W. De esta forma, la formulaciéon de segmentacion necesita realizar clasificaciones
H x W que sean (C + 1)-dimensional, mientras que el método de clasificacion por filas
solo necesita resolver problemas de clasificacion C x h que son (w + 1)-dimensionales.
De esta manera, la escala de célculo se puede reducir a Cxhx(w-+1) mientras que el

de la segmentacion es H x W x (C + 1).

En el caso de Swiftlane, la region de la imagen que contiene carriles se divide en un
namero predefinido de anclajes de fila (h) y cada anclaje de fila se divide en un nimero
predefinido de celdas de cuadricula (w) como se muestra en la figura 3.22. El namero
de carriles (c) esta predefinido, y para cada carril, las ubicaciones de los carriles estan
representadas por una cuadricula de h x ancho. Se adjunta una celda adicional al final
de cada ancla de fila para indicar la ausencia de un carril en particular en esa ancla de

fila.

El tensor de salida representa la puntuacion de cada celda de cuadricula (incluida la
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celda sin carril) perteneciente a cada carril en cada ancla de fila. S;;x representa la
puntuacion de la celda de rejilla k-ésima en el ancla de fila j-ésima que pertenece al

carril i-ésimo que se puede obtener mediante la ecuacion 3.5.
Sijk= f(X), st.ie[l,h], ke[l,w+1] (3.5)

Aqui, f, X, ¢, h y w representan el modelo de clasificacion, la imagen de entrada, el
numero de carriles, el nimero de anclas de fila y el ntiimero de celdas de cuadricula,
respectivamente. Luego, los puntos de los carriles se pueden extraer eligiendo la celda
de cuadricula con la puntuaciéon més alta en cada ancla de fila para cada carril. Si la
ultima celda de cuadricula no es la celda con la puntuacién mas alta, la ubicacion del

i-ésimo carril en la j-ésima fila el anclaje viene dado por la ecuaciéon 3.6.
Loc; j = argmazy(Sijx), s.t. ke [l,w] (3.6)

Tener la puntuacion mas alta en la dltima celda de cuadricula implica que el carril

considerado no esta presente en el ancla de fila seleccionada.

3.3. Funcién de perdida

En el articulo original se define la pérdida de clasificacion como la pérdida logaritmica

de verosimilitud negativa que viene dada por la ecuaciéon 3.7.

c

h
Lys = Z Z —Q 5T ¥ lOg(PiJ7Ti,j) (37)

i=1 j=1

Aqui, Ti,j denota la ubicacion correcta (celda de grilla) del i-ésimo carril en el ancla de
la j-ésima fila segtn la realidad del terreno y Pi,j,k denota la probabilidad de la k-ésima

celda de grilla en el ancla de la j-ésima fila perteneciente al i-ésimo carril que se puede
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obtener mediante la ecuacion 3.8

P, ;i = softmax(S; ;) (3.8)

En la ecuacion 3.7, o, es el factor de modulaciéon para el ajuste de pérdida focal

descrito por la ecuacion 3.9, como se menciona en [57].
i = (1= Pijx)” (3.9)

Pero durante el transcurso de esta memoria no se encontraron mejoras significativas en
el rendimiento de la red durante el entrenamiento al utilizar esta funciéon de perdida, por
lo que fue reemplazada con la funciéon de perdida utilizada en[20] que corresponde a la
entropia cruzada categorica a lo largo de las filas en la grilla de salida, cuyos detalles de
implementacion estan disponibles en la documentacion de Tensorflow|58] y es expresada

matemaéaticamente como la ecuacion 3.10.

C h
Lcls = ZZLCE(PL]',:)Y;J,:) (310)

i=1 j=1
Donde L¢g corresponde a la entropia cruzada, P, ;. es el vector dimensional (w + 1)
que representa la probabilidad de seleccionar (w + 1) celdas de cuadricula para el ancla

de fila j-ésima de carril i-ésimo, Y; ;. es la etiqueta one-hot de las ubicaciones correctas.

3.3.1. Optimizador y parametros de entrenamiento

El algoritmo de optimizaciéon utilizado para entrenar el modelo es descenso gradiente
estocastico con momento[59]| con una tasa de aprendizaje inicial de 0,1, momento de
0,9 y una caida de pesos de 1 * 10~% agregada para disminuir el overfitting. El modelo
se entrena durante 100 épocas y en las épocas 15, 25, 35 y 45, la tasa de aprendizaje se
multiplica por un factor de 0,3, al alcanzarla época 55 la tasa de aprendizaje se asigna

a 4% 107*. Se guarda la version del modelo con la mejor precision alcanzada.
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3.3.2. Conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado para entrenamiento es TuSimple[40], que consta de 6.408
imagenes etiquetadas de carreteras tomadas en autopistas estadounidenses en diferentes
condiciones climaticas. La resolucion de las imagenes es 1280 % 720. El conjunto de datos
se compone de 3.626 para entrenamiento y 2.782 para prueba. En la figura 3.23 se puede
apreciar una imagen perteneciente a TuSimple junto a su etiqueta y otras 3 variaciones
generadas a partir de solo su etiqueta. Se utiliza este conjunto de datos en lugar de
una basado en RUPU ya que al momento de la realizaciéon de esta memoria no existe
un dataset basado en la superficie de RUPU, y no se crea uno debido a que hasta
el momento no se ha definido como seré la nueva version de RUPU, junto con la gran
cantidad de tiempo que conllevaria la creacion de tal conjunto de datos. TuSimple es un
conjunto de datos cominmente utilizado en publicaciones cientificas[13, 15, 20, 60, 61] y
representa un escenario de mayor complejidad en comparacion a la superficie de RUPU,
por lo que se espera que si el modelo logra resultados satisfactorios en este, pueda
replicarlos en la superficie de RUPU. Para el entrenamiento del modelo se utiliza solo
el conjunto de entrenamiento compuesto por 3.626 imagenes y se reduce la resoluciéon
de las imagenes de entrada a 288 x 800. Para las etiquetas de las imégenes se crea una
grilla con 56 anclas de fila (h) y 100 celdas de cuadricula (w) para representar el area

que contiene carriles. El nimero de carriles (c¢) se establece en 4.
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Figura 3.20: Ejemplo de imagenes pertenecientes a los arboles de animales y vehiculos del
dataset ImageNet. Fuente: [19].
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Figura 3.21: Comparacion entre método de clasificacion por filas y segmentacion. a) Método
de clasificacion por filas. b) Método por segmentacion. Fuente: [20].
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Figura 3.22: Cuadricula de salida para cada linea limite de carril en Swiftlane. Fuente: [17].

Figura 3.23: Ejemplo de imagen perteneciente a TuSimple y otras imégenes derivadas a
partir de las etiquetas. Fuente: [21].
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4. Experimentos y resultados

Este capitulo entrega una descripcion de los procedimientos llevados a cabo para evaluar
el desempeno de los métodos descritos en el capitulo anterior. También se presentan los
resultados obtenidos junto con un analisis de estos. Los detalles de implementacion se
encuentran en repositorios publicos alojados en Github, para facilitar trabajos futuros

que construyan sobre lo hecho en esta memoria.

4.1. Exactitud del detector de carriles basado en deep learning

en dataset TuSimple

El detector de carriles basado en deep learning fue implementado en base al modelo
Siwftlane y entrenado en el dataset TuSimple[40], como se menciond en la seccion 3. Para
comprobar que el modelo logro aprender acerca de las etiquetas provistas en el dataset,
se mide su exactitud al iniciar y finalizar su entrenamiento, es decir, en la primera época
y en la época nimero 100. TuSimple provee la ecuacion 4.11 para calcular de manera

estandar la precision del modelo.

4.1.1. Conjunto de datos

Se utiliza el conjunto de datos TuSimple, descrito en la seccion 3.3.2. Se mide la precision
en el conjunto de entrenamiento y el conjunto de pruebas, compuestos por 3.626 y 2.782

imagenes respectivamente.

4.1.2. Meétrica de evaluacion

La métrica utilizada es la métrica oficial de rendimiento provista por los creadores del

dataset TuSimple, la exactitud calculada con la ecuaciéon 4.11.

chip Cclip

Fzxactitud =
chip Sclip

(4.11)

40



DEPARTAMENTO DE

ELECTRONICA @ DEPARTAMENTO DE
UNIVERSIDAD TECNICA ELECTRONICA

FEDERICO SANTA MARIA

Tabla 4.1: Exactitud en TuSimple.

Conjunto de datos

Epoca Entrenamiento Pruebas

1 0.481 0.4788
100 0,988 0,632

Donde Cy;p, es el nimero de puntos de carril pronosticados correctamente y Sy, es el

numero total de puntos reales en cada clip.

4.1.3. Resultados

Los resultados de exactitud del detector de carriles basado en deep learning obtenidos en
la primera época y en la época namero 100 del entrenamiento con el dataset TuSimple

se muestran en la tabla 4.1.

4.2. Visualizacion de la salida de ambos detectores

Como se menciond en capitulo 1, evidencia[41] reciente muestra que las métricas co-
munmente utilizadas para medir el rendimiento de detectores de carriles no son aptas
para tareas orientadas a conduccion de vehiculos. Ademas, las diferencias entre las sa-
lidas de ambos algoritmos complican la comparacion de la precision de estos en base a
una misma métrica cuantitativa. Por lo que en esta memoria se crean visualizaciones
de la salida de ambos algoritmos a partir de videos de entrada grabados en distintos
escenarios, para asi poder comparar la salida de los algoritmos cualitativamente. El de-
tector basado en deep learning esta entrenado para detectar 4 lineas maximo, mientras
que el detector tradicional esté configurado para 3 rangos de colores distintos: cercanos
al blanco, rojo y amarillo. Se mantienen estas mismas configuraciones de los detectores

para todas las salidas, excepto cuando se menciona explicitamente lo contrario.
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4.2.1.

Conjunto de datos

Los datos de entrada a los algoritmos son videos grabados en diferentes escenarios.

Los escenarios en los cuales se graban los videos de entrada apuntan a representar

diferentes contextos de interés para evaluar la utilidad de los detectores de carril para

RUPU. Los escenarios incluyen videos en contextos reales como aquellos presentes en

los conjuntos de TuSimple y un video grabado en una carretera vacia que no pertenece

al dat

aset TuSimple. Ademas, se incluyen videos en contextos controlados, grabados en

la superficie provista por RUPU. A continuacion, se describen escenarios en los que se

graban los videos de entrada:

Escenario 1: Generado a partir de un segmento del conjunto de datos de entre-
namiento del dataset TuSimple, consistente de imagenes obtenidas en autopistas
estadounidenses en diferentes condiciones climaticas, con trafico, curvas y movi-

mientos de cambio de carril.

Escenario 2: Generado a partir de un segmento del conjunto de datos de pruebas
del dataset TuSimple, consistente de imagenes obtenidas en autopistas estadou-
nidenses en diferentes condiciones climaticas, con tréfico, curvas y movimientos

de cambio de carril.

Escenario 3: Carretera real en buenas condiciones y sin trafico. No pertenece al

dataset TuSimple.

Escenario 4: Entorno controlado. Se utiliza la superficie provista por RUPU con
relativamente buena iluminaciéon. La superficie incluye dos lineas limite de carril

de color blanco y carril de color negro.

Escenario 5: Entorno controlado. Se utiliza la superficie provista por RUPU con
relativamente baja iluminacion. La superficie incluye dos lineas limite de carril de

color blanco y carril de color negro.

Escenario 6: Entorno controlado. Se utiliza la superficie provista por RUPU con
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relativamente buena iluminaciéon. La superficie incluye una linea blanca que deli-

mita un camino a seguir y el resto de la superficie es de color negro.

e Escenario 7: Entorno controlado. Se utiliza la superficie provista por RUPU con
relativamente baja iluminaciéon. La superficie incluye una linea blanca que delimita

un camino a seguir y el resto de la superficie es de color negro.

Los videos de entrada para cada escenario se encuentran en linea [62] .

4.2.2. Resultados

Los videos de salida con la visualizacion lado a lado de ambos algoritmos se encuentran
disponibles en linea [63]. La visualizacion de la salida del detector basado en deep lear-
ning se encuentra en la mitad superior de las imégenes, marcando con los colores rojo,
cian, verde y amarillo los puntos pertenecientes a las 4 lineas delimitadoras de carriles
de izquierda a derecha, y en caso de que para una determinada ancla de una linea deli-
mitadora de carril no se haya detectado un punto presente en la imagen, este se marcara
en el pixel extremo derecho de la imagen. La visualizacion de la salida del detector tra-
dicional se encuentra en la mitad inferior de las iméagenes y se marcan pequenas rectas
con colores gris claro, rojo y amarillo los segmentos de rectas pertenecientes a un rango

cercano a estos colores, detectados en la imagen.

A continuacién, se realizan comentarios acerca del rendimiento de ambos algoritmos
en los diferentes escenarios en base algunas de las imagenes extraidas de los videos de

salida:

e Eiscenario 1: El detector basado en deep learning logra en general un buen rendi-
miento en este escenario, lo cual es esperable ya que su modelo fue entrenado con
este conjunto de datos y obtuvo un 0,988 de precision. Este detector demuestra
ser capaz de detectar hasta 4 lineas delimitadoras de carriles en caminos rectos y
en curvas como se puede ver en las figuras 1.24 y 1.25 respectivamente. Ademaés,

es capaz de detectar las lineas delimitadoras incluso cuando estas se encuentran
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cubiertas por vehiculos como en las figuras 1.26 y 1.27. Pero, este detector falla
cuando se realizan maniobras de cambio de linea como en las figuras 1.28, 1.29 y
1.30. El detector tradicional detecta la linea de transiciéon entre el cielo y el piso
durante la mayor parte del video, como se puede ver en las figuras 1.28, 1.29, 1.30,
1.25, 1.26 y 1.27, por lo que este detector se beneficiaria del uso de una regiéon de
interés bajo el horizonte para eliminar estas detecciones.

En general el detector tradicional tiene dificultades identificando solo lineas de-
limitadoras de carril, esto debido a las multiples imperfecciones con cambios de
colores en el carril como en 1.24, 1.29 | 1.30 y 1.26, cambios de colores en el pai-
saje exterior al carril como en 1.28, 1.27, y vehiculos presentes en el carril como
en 1.28, 1.26 y 1.27. La gran mayoria de los segmentos de linea detectados por
el detector tradicional forman parte del rango de color cercano al gris claro, y
esto harfa dificil distinguir cual segmento pertenece a una linea delimitadora de
carril en una determinada posiciéon, es decir, se necesitaria de operaciones poste-
riores sobre estos datos de salida para distinguir que puntos conforman una linea

delimitadora en una determinada posicion en la imagen.

Escenario 2: Si bien el detector basado en deep learning obtuvo una precision consi-
derablemente peor en el conjunto de datos utilizado para este escenario(precision
de 0,632) en comparacion al conjunto utilizado en el escenario 1(precision de
0,988), esta diferencia entre los valores de precision obtenidos en 4.1, no es evi-
dente al comparar las visualizaciones de salida de ambos escenarios. Este detector
logra nuevamente buenos resultados en general, detectando las lineas delimita-
doras de carril en rectas como en 1.38 y 1.37, en curvas como en 1.36 e incluso
cuando las lineas sean encuentran cubiertas por vehiculos como en 1.35 y 1.34.
Pero nuevamente falla durante la realizaciéon de maniobras de cambio de linea
como en las figuras 1.31 y 1.32. En algunas ocasiones el detector falla en curvas
pronunciadas y detecta una pequena cantidad de puntos cercanos al horizonte en

posiciones claramente erréneas como en la figura 1.33.
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El detector tradicional sufre de las mismas falencias descritas en el escenario 1,
detectando la linea de transicion entre el cielo y el piso como en las figuras 1.31,
1.32, 1.33, 1.34, 1.35, 1.36, 1.37 y 1.38.Nuevamente detecta lineas que no corres-
ponden a lineas delimitadoras de carril debido a cambios de colores en el paisaje
exterior al carril como en 1.31, 1.32, 1.33, 1.34, 1.35, 1.36, 1.37 y 1.38, y vehiculos

presentes en el carril como en 1.35, 1.32 y 1.31.

Escenario 3: El detector basado en deep learning no es capaz de detectar las lineas
delimitadoras de carril en este escenario, como se puede ver en la figura 1.39.

El detector tradicional logra detectar las lineas delimitadoras de carril correcta-
mente, haciendo uso los rangos de colores cercanos al amarillo y gris claro como
se puede ver en la figura 1.39. Si bien este escenario esta basado en un ambiente
real, similar a los escenarios 1 y 2, los resultados de los detectores cambiaron
considerablemente. El detector tradicional logra un mejor rendimiento debido a
las buenas condiciones de la carretera y la escasez de vehiculos en ella, mientras
que en el caso del detector basado en deep learning, su falla podria ser explica-
da debido a que los filtros de sus capas convolucionales entrenados en el dataset

TuSimple no son aptos para este escenario.

Escenario 4: El detector basado en deep learning no logra detectar las lineas de-
limitadoras de carril, como se ve en las figuras 1.41, 1.40 y 1.42.

El detector tradicional logra detectar las lineas delimitadoras de carril correcta-
mente, como se puede ver en 1.42. Un problema para el detector tradicional es
la presencia de un obstaculo como otro robot maévil en el carril, ya que el detec-
tor no puede detectar el carril cubierto por el obstaculo, como en la figura 1.41.
Este problema puede disminuirse en RUPU al utilizar robots moéviles que conten-
ga huecos que permitan visualizar las lineas delimitadoras de carril aun cuando
estos la cubran, como en 1.40. También es importante recalcar que objetos que
contengan colores pertenecientes al rango de colores de deteccion configurados en

el detector tradicional seran detectados por este, como los cables rojos del robot
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moévil en 1.40.

e Escenario 5: El detector basado en deep learning no logra detectar las lineas
delimitadoras de carril, como se ve en la figura 1.43.
En este escenario la iluminacion de la superficie disminuye considerablemente en
comparacion al escenario 4 y el detector tradicional ya no es capaz de detectar
las lineas delimitadoras de carril, requiriendo ajustes a los valores limites de sus

rangos de colores en HSV.

e Escenario 6: El detector basado en deep learning no logra detectar las lineas
delimitadoras de carril, como se ve en las figuras 1.45 y 1.46.
El detector tradicional logra resultados similares a los vistos en el escenario 4,
siendo capaz de detectar la linea en 1.46 y siendo incapaz de detectar las partes de
la linea que se encuentran obstaculizadas por objetos como en 1.45. La presencia
de objetos fuera del carril con colores dentro del rango de colores configurado
inicialmente en el detector tradicional, producen falsas detecciones en 1.45, 1.46,
y deberian ser minimizados en el ambiente controlado de RUPU si se desea utilizar

este detector.

e Eiscenario 7: El detector basado en deep learning no logra detectar las lineas
delimitadoras de carril, como se ve en las figuras 1.47.
Similarmente a lo ocurrido en el escenario 5, al disminuir la iluminaciéon de la
superficie considerablemente en comparacion al escenario 6, el detector tradicional
ya no es capaz de detectar las lineas delimitadoras de carril, requiriendo ajustes

a los valores limites de sus rangos de colores en HSV.

El detector basado en deep learning demostro ser lo suficientemente robusto como pa-
ra detectar lineas delimitadoras de carril, aun cuando la visiéon de estas se encuentra
obstruida, en los dos escenarios reales para los cuales fue entrenado (escenarios 1 y 2
basados en TuSimple). Sin embargo, los filtros de la red neuronal entrenados solo en

un conjunto de datos de relativamente mayor complejidad no son lo suficientemente ge-
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nerales como para que el algoritmo detecte lineas delimitadoras de carril en escenarios
relativamente méas simples (escenarios 3, 4, 5, 6 y 7). Esto sugiere que el detector basado
en deep learning requiere ser entrenado en un conjunto de datos basado en el escenario
que el detector seré usado, aun cuando este ya ha sido entrenado y ha mostrado funcio-
nar correctamente en escenarios de mayor complejidad. Para mejorar el rendimiento de
la red neuronal en la superficie de RUPU se podria reentrenar la red con un conjunto de
datos basado en RUPU, pero hasta el momento tal dataset no existe, y crearlo conlleva
una cantidad de tiempo que escapa a la duracién considerada de esta memoria. Basado
en lo anterior y en los malos resultados que este detector obtuvo en los escenarios de 4
a 7, se decide que no es apto para la plataforma RUPU en su iteraciéon actual y no se

implementa en la tarjeta Jetson TX2 para realizar pruebas del tiempo de inferencia.

Si bien el detector tradicional no obtuvo buenos resultados en los escenarios de mayor
complejidad (1 y 2), esto no representa un problema mayor para su implementacion
en el ambiente controlado de RUPU, como se evidencia en las imagenes de resulta-
dos en los escenarios 4 y 6. El detector tradicional detector posee algunas dificultades
para percibir las lineas delimitadoras de carril en determinadas condiciones y no es
trivial determinar cuales de los puntos detectados pertenecen a una determinada linea
delimitadora, pero estas dificultades pueden ser superadas al utilizar un ambiente con-
trolado como RUPU en conjunto con una configuraciéon del detector especifica para tal
ambiente. Por ejemplo, es posible demarcar las lineas delimitadoras de carriles en la
superficie con diferentes colores para asi poder distinguir con mayor facilidad cuales de
los puntos detectados pertenecen a una determinada linea, y utilizar robots moéviles con
colores diferentes a las lineas para que estos no entreguen falsas detecciones, ademaés
se puede disminuir la cantidad de objetos externos al carril con colores similares a las
lineas delimitadoras. Un ejemplo de adaptar la configuracion del detector tradicional a
un determinado ambiente para mejorar sus resultados se puede ver en la figura 1.44,
donde se modifica la configuracion del detector para que este sea capaz de detectar solo

rangos de colores cercanos al blanco en la luminosidad disminuida del escenario 5 con
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relacion al escenario 4. El detector tradicional se implementa en la tarjeta Jetson TX2

para realizar pruebas de latencia.
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4.3. Latencia

La latencia o tiempo de inferencia es uno de los aspectos mas cruciales de la imple-
mentacion de los algoritmos en un entorno de conduccién auténoma, en especial en el
caso de ser utilizados en sistemas embebidos. Se mide la latencia de ambos detectores
en diferentes escenarios, en el mismo computador personal con procesador AMD Ryzen
9 5980HS y GPU NVIDIA GEFORCE GTX 1650, para registrar si estos afectan los
resultados. También se miden los resultados del detector tradicional implementado en
la tarjeta Jetson TX2, con dos configuraciones distintas, una para detectar 3 colores
diferentes(blanco, rojo y amarillo) y otra para detectar solo uno(blanco). El detector tra-
dicional esta configurado para hacer uso de la unidad de procesamiento central(CPU),
mientras que el detector basado deep learning también hace uso de unidades de computo

paralelo(GPU).

4.3.1. Conjunto de datos

Se utiliza como entrada a los algoritmos 100 imagenes extraidas de videos en distintos

escenarios. Los escenarios se describen a continuacion:

e Escenario 1: Generado a partir de un segmento del conjunto de datos de entre-
namiento del dataset TuSimple, consistente de imagenes obtenidas en autopistas
estadounidenses en diferentes condiciones climaticas, con tréafico, curvas y movi-

mientos de cambio de carril.

e Escenario 2: Generado a partir de un segmento del conjunto de datos de pruebas
del dataset TuSimple, consistente de imagenes obtenidas en autopistas estadou-
nidenses en diferentes condiciones climaticas, con tréfico, curvas y movimientos

de cambio de carril.

e Escenario 3: Carretera real en buenas condiciones y sin trafico. No pertenece al

dataset TuSimple.

e Escenario 4: Entorno controlado. Se utiliza la superficie provista por RUPU con
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relativamente buena iluminacion. La superficie incluye dos lineas limite de carril

de color blanco y carril de color negro.

e Escenario 5: Entorno controlado. Se utiliza la superficie provista por RUPU con
relativamente buena iluminacion. La superficie incluye una linea blanca que deli-

mita un camino a seguir y el resto de la superficie es de color negro.

Los videos se encuentran disponibles en linea[64].

4.3.2. Meétrica

La latencia de ambos algoritmos se mide realizando 100 ejecuciones donde los algoritmos
detectores de carriles procesan distintas imagenes de entrada, guardando como latencia
el mayor tiempo de ejecucion obtenido, mientras que la latencia promedio se calcula al
promediar los tiempos medidos para las 100 ejecuciones. Al realizar las mediciones se
utiliza una ejecucion como calentamiento para el hardware, la cual no es incluida dentro
de las mediciones, ya que los dispositivos modernos pueden tener multiples estados
de consumo de poder reduciendo su capacidad de computo cuando no estdn siendo
utilizados, lo cual produce que generalmente la primera ejecuciéon sea mucho més lenta

en comparacion al resto.

Los tiempos de ejecucién son medidos utilizando el paquete “time” de python. Para el
detector basado en deep learning se mide el tiempo de ejecucion de la inferencia del
modelo:

start = time.time ()
model (input_tensor)

end = time.time ()

En el caso del detector tradicional, el tiempo que este tarda en procesar una imagen
depende de la cantidad de diferentes colores que hayan sido configurados para ser de-
tectados, por lo que se mide el tiempo de ejecucion con el siguiente codigo:

start = time.time ()

detector.setImage (frame)
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detections = {
color: detector.detectLines(ranges) for color, ranges in list(color_ranges.items ()
)

}

end = time.time ()

4.3.3. Resultados

La latencia o valor maximo maz(t) de los tiempos de ejecucion ¢, junto con la latencia
promedio ¢ medidas en el computador de escritorio y en la tarjeta Jetson TX2 se

representan en las tablas 4.2 y 4.3 respectivamente.

En la tabla 4.2 se observa que las latencias de ambos detectores se encuentran en el
mismo orden de magnitud, siendo 4,034|ms| y 8,002|ms]| los valores mas altos obtenidos
del detector basado en deep learning y el detector tradicional respectivamente. Los
valores obtenidos muestran que actualmente es posible obtener latencias de detectores
basados deep learning competitivas con las de detectores tradicionales, al hacer uso de
unidades de procesamiento paralelo y arquitecturas de redes neuronales relativamente

compactas.

Tanto en la tabla 4.2 como en la tabla 4.3 se puede observar que la latencia del detector
tradicional se ve afectada por la cantidad de colores configurados a detectar y el esce-
nario en el que se esta utilizando, siendo estos efectos aiin mas evidentes en la tarjeta
Jetson TX2. La latencia promedio puede ser disminuida al configurar menos colores a
detectar y al utilizar el detector en escenarios controlados en los que se minimiza las

variaciones de colores.
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Tabla 4.2: Latencia de detectores de carril en computador de escritorio.

| Tradicional (3 Colores) | Tradicional (1 Color) | Deep learning

Escenario | t[ms] maz(t)[ms] | {ms]  maz(t)ims] | t{ms] maz(t)[ms]
1 6, 340 8,002 4,410 5,002 3,400 4,016
2 6,520 8,000 4,630 6, 000 3,453 4,034
3 5, 780 7,000 3,580 4,003 3,494 4,026
4 5,681 7,004 3,800 5,000 3,290 4,022
) 95,720 8,000 3,490 4,004 3,391 4,019

Tabla 4.3: Latencia de detectores de carril en Jetson TX2.

| Tradicional (3 Colores) | Tradicional (1 Color)

Escenario | t[ms] maz(t)[ms] | ¥ms]  max(t)[ms]
1 32, 424 47,216 98,444 43824
2 36, 328 43,891 32,049 38,02
3 27,241 31,430 17,525 18,738
4 26,146 31,637 19,921 22,081
) 23,537 29,062 17,503 25,201
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5. Conclusiones y trabajo futuro

La motivacion de esta memoria era el estudio, implementacion y evaluacion de algorit-
mos de deteccion de carriles para ser utilizados en la plataforma RUPU. Para este fin,
se realizo un estudio previo de diversas alternativas de disenio de detectores de carriles
basados en cadmaras tradicionales y vision por computador. Del estudio se decidié imple-
mentar dos detectores de carriles, uno tradicional y otro basado en deep learning, para
posteriormente evaluar si estos son adecuados para la plataforma RUPU. Los puntos
de interés a evaluar son la latencia y qué tan capaces son de detectar los carriles pre-
sentes en el escenario que se encuentran. La capacidad de los algoritmos para detectar
carriles en diferentes escenarios fue evaluada cualitativamente mediante visualizaciones
de las salidas de los algoritmos en diferentes escenarios, debido a que evidencia [41]
reciente muestra que las métricas comtnmente utilizadas para medir el rendimiento de
detectores de carriles no son aptas para tareas orientadas a la conducciéon de vehiculos.
Similarmente, la latencia se mide en distintos escenarios y configuraciones para obser-
var como afectan los resultados obtenidos. Los datos obtenidos otorgan una perspectiva
acerca de las ventajas y desventajas de cada algoritmo y permiten concluir cuél de ellos

es preferible implementar en RUPU.

En base a los datos obtenidos en esta memoria, se recomienda implementar el detector
tradicional en RUPU, desarrollando la nueva version de RUPU en conjunto con el
detector para mitigar las falencias de este ultimo. Las recomendaciones para desarrollar

ambos en conjunto son las siguientes:

e Utilizar una zona de interés (ROI) para disminuir falsos positivos, por ejemplo,

eliminando la parte superior al horizonte en la imagen de entrada.

e Utilizar lineas delimitadoras de carril de distintos colores en la superficie de RU-
PU en conjunto con un relleno de carril de diferente color para identificar sus
posiciones relativas a otras lineas con mayor facilidad. Por ejemplo, en una via

con dos carriles demarcados por 3 lineas, se puede utilizar el color amarillo para
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marcar la linea central, mientras que las exteriores se marcan con blanco y el
relleno del carril es negro. De esta manera, también se disminuye la necesidad de

procesamiento posterior a la salida del detector.

e Utilizar robots moéviles y obstéculos de colores diferentes a los utilizados en las

lineas para que estos no entreguen falsos positivos.

e Minimizar la cantidad de colores configurados a detectar por el detector para asi

disminuir su latencia.

e Utilizar iluminaciéon adecuada en el escenario donde sea posible para que el detec-

tor pueda distinguir entre los diferentes colores presentes en la imagen de entrada.

e Eiste detector no es capaz de detectar las partes de las lineas delimitadoras de carril
cuando la visién a estas se encuentra obstruida y, por ende, se debe planificar para

esta eventualidad.

e El detector es capaz de obtener valores de latencia en el orden de magnitud de 10
[ms| en una tarjeta Jetson TX2 sin utilizar unidades de procesamiento paralelo,
por lo que se puede disminuir el costo de los nuevos robots méviles de RUPU al

no integrar unidades de procesamiento paralelo

En cuanto a posibles trabajos futuros, una vez se haya finalizado el desarrollo de la
nueva superficie de RUPU, se recomienda crear un conjunto de datos de imagenes
obtenidas en la superficie, que permitiria entrenar algoritmos basados en deep learning
para realizar futuras adiciones a RUPU. El detector basado en deep learning utilizado en
esta memoria mostré obtener latencias comparables a las del detector tradicional en el
computador de escritorio, ademas de ser capaz de detectar lineas delimitadoras de carril
aun cuando la vision a estas se encuentra obstruida en escenarios reales. Si bien explicar
el comportamiento del detector basado en deep learning no es trivial, este muestra gran
potencial para funcionar en condiciones donde el detector tradicional falla. Ademas, el
area de los detectores de carril basados en deep learning se encuentra actualmente en

constante desarrollo de nuevos y mejores algoritmos, por lo que implementar uno de
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estos en el futuro puede resultar beneficioso. El conjunto de datos también seria ttil para
implementar algoritmos de visiéon que funcionen en paralelo al detector y sean capaces
de detectar obstaculos en el camino. También se recomienda desarrollar o utilizar una
nueva métrica que se adecue a tareas orientadas a la conducciéon de vehiculos, para asi

evaluar cuantitativamente la precision de los proximos detectores de carril.
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Figura 1.24: Escenario 1: Carril recto. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 1.25: Escenario 1: Carril con curva hacia la derecha. Fuente: Elaboracion propia.

Figura 1.26: Escenario 1: Carril con curva hacia la izquierda. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 1.27: Escenario 1: Carril con curva y vehiculos cubriendo lineas delimitadoras de
carril. Fuente: Elaboracién propia.

Figura 1.28: Escenario 1: Maniobra de cambio de linea 1. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 1.29: Escenario 1: Maniobra de cambio de linea 2. Fuente: Elaboracion propia.

Figura 1.30: Escenario 1: Maniobra de cambio de linea 3. Fuente: Elaboracién propia.

99



EDCE DEPARTAMENTO DE

o o) DEPARTAMENTO DE
o#Je| | =4 | ELECTRONICA @
- i UNIVERSIDAD TECNICA ELECTRONICA

% ) 5
(=SB SO FEDERICO SANTA MARIA

Chd

Figura 1.32: Escenario 2: Maniobra de cambio de linea. Fuente: Elaboraciéon propia.
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Figura 1.33: Escenario 2: Carril con curva hacia la derecha 1. Fuente: Elaboracién propia.

Figura 1.34: Escenario 2: Carril recto con vehiculos cubriendo lineas delimitadoras de carril.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 1.36: Escenario 2: Carril con curva hacia la derecha 2. Fuente: Elaboracién propia.

62



DEPARTAMENTO DE

ELECTRONICA &= EECTRONICA

a UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

Figura 1.37: Escenario 2: Carril recto 1. Fuente: Elaboracion propia.

Figura 1.38: Escenario 2: Carril recto 2. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 1.39: Escenario 3: Carril recto. Fuente: Elaboracién propia.

Figura 1.40: Escenario 4: Curva en superficie RUPU con robot 1. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 1.41: Escenario 4: Curva en superficie RUPU con robot 2. Fuente: Elaboraciéon propia.

Figura 1.42: Escenario 4: Curva en superficie RUPU. Fuente: Elaboraciéon propia.
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Figura 1.43: Escenario 5: Curva en superficie RUPU. Fuente: Elaboracién propia.

Figura 1.44: Escenario 5: Curva en superficie RUPU con nueva configuraciéon del detector
tradicional. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 1.45: Escenario 6: Recta en superficie RUPU con robot. Fuente: Elaboracién propia.

Figura 1.46: Escenario 6: Curva en superficie RUPU. Fuente: Elaboraciéon propia.
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Figura 1.47: Escenario 7: Curva

en superficie RUPU. Fuente: Elaboracién propia.
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