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RESUMEN

Se presenta el estudio de la posibilidad de redomewto de la luz del semaforo por
medio de técnicas de visidbn computacional y apesjelide maquina, enfocada en el
ambito de los carros autdnomos. Se analiz6 las laygvel nacional e internacional
observando que actualmente se encuentra en unaitaak con muy pocas o ninguna
regulaciéon. El método a desarrollar fue el expentiale probando técnicas y modelos
para ir afinando los parametros hasta obtener j@irmesultado. EIl conjunto de datos
consistio en 1484 imagenes, divididas en 80% gdarateenamiento y el 20% para
pruebas, asi como también se usaron imagenes déoseslocales para la validaciéon
del mismo. Se pudo observar que al implementardoétde aprendizaje de maquina
aumenta el rendimiento, a diferencia de usar Grecéenmétodos de vision
computacional. Como resultado se obtuvo un mod@igpatacional para poder
procesar imagenes de semaforo que no se han mist® antregando el resultado de la
luz del semaforo, para una aplicacion futura ersagutbnomos.

Palabras clave: Machine Learning, Computer Visg&eif-Driving Cars, Light traffic,

Random Forest, HSV, RGB.
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ABSTRACT

This study about how to recognize the light oftiiadfic light touch different algorithms
of computer vision and machine learning with thgeotive to be applied to self-driving
cars. Also, the search about the legal regulatdiise self-driving cars national and
internationals that now are few or nothing regoladi in different countries. The
methodology was the experimental, trying differalgiorithms and parameters tuning to
obtain the best approach in the test dataset. ataset was of 1484 images, split in 80%
for training and 20% for test, also finally was disecals traffics lights images for
validate the model. In the study shows that implethneachine learning can improved
the approach of the recognizer the light a diffecdrusing only computer vision
algorithms. The result was a computer model thatpracess and predict the state of

traffic light of images of never see before, fduture application in self driving cars.

Keywords: Machine Learning, Computer Vision, SetiMihg Cars, Light traffic,

Random Forest, HSV, RGB.
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INTRODUCCION

Los vehiculos son parte de nuestra vida, indisgges@ara podernos desplazar de una
forma réapida; sin embargo, a pesar de su impodanoi cuentan con grandes
innovaciones en la Gltima década. Los automovid@ssuy ineficientes en recursos,
como en la energia necesaria para funcionar, ptigdiad humana y salud. Las
congestiones vehiculares representan 3.7 mil neéale horas desperdiciadas por el
hombre y 2.3 mil millones de galones de combusti@lerun, 2010). Mas alla de que
los vehiculos sean muy ineficientes en sus recunsas del 90% de los accidentes de
transito son por consecuencias humanas (Sasi, 28@ahdo a 27 443 accidentes de
transito en el 2016 y 26 291 accidente en el 20161 &cuador. (Redaccion Seguridad -
El Comercio, 2017).

Los vehiculos autbnomos son los que pueden tonegsiclees complejas a partir de la
informacion de su entorno sin la interaccion dehno, como desplazarse por la calle,
realizar cambios de catrriles, giros, detenersegseémaforos entre otros. Los vehiculos
autonomos tienen como obijetivo reducir los accekeriales eliminando la interaccion
del hombre y como consecuencia aumentar la praddeti de este. Dentro de estos
existen clasificaciones del nivel de automatizacdénos vehiculos que podemos ver en

laTabla 1.



Tabla 1

Niveles de automatizacién de vehiculos

Nivel Nombre

Descripcion

0 Sin automatizacic

1 Manejo asistido

2 Autonomia parcial

3 Automatizacion condicional

4 Alta automatizacion

5 Automatizacion total

No cuenta con tecnologias
asistencias automaticas, el ser hun
influye en todas lasecisiones i
conducir. En esta categoria incluy
velocidad fija crucero y alerta con
choques.

Cuenta con al menos un sistema de
asistencia avanzado, por ejem
velocidad crucero adaptativa, siste
de frenado c emergencia o sister
de mantenimiento de carril (LKA
Este nivel monitorea de forr
longitudinal o lateral de vehiculo.

Cuenta con dos 0 mas sistemas de
asistencia avanzada. Este r
monitorea de forma longitucal y
lateral de vehicul

Puede tener el control del vehiculo de
forma total en algunas condiciones
viaje, pero necesita interaccion
conductor para ciertas circunstanc

El vehiculo tiene control total durante
el recorrido, pero el conductor pu
interactuar y tomar el control.

El vehiculo tiene control total durante

el recorrido y el conductor no pue
tomar el control.

Niveles de autonomia segun la sociedad de ingenertomovilistico publicado en el

lineamiento J3016, que se ha convertido en un datée la industria y aceptado por el

departamento de transporte de los Estados Uni®&E( 2016)



El nivel de conduccion autdbnomos depende de IdsrB&s de Automatizaciones de

Conducciones, conocido por sus siglas en inglés;yA&interaccion con el conductor,

hasta llegar a un vehiculo que no necesita ladoté&n humana.

Actualmente muchas empresas estan investigandeamquo y usando carros

autonomos, por ejemplo:

Google — Nivel 5

Apple — No hay informacion

Tesla — Venden vehiculos Nivel 2 / Nivel 3
Udacity — Nivel 5

Lyft — Nivel 4 / Nivel 5

Uber - Nivel 4 / Nivel 5

BMW — Todos los niveles

Comma.ai — Nivel 2

Este trabajo de investigacion empleara a partinokell 2 mencionado en la tabla 1

expuesta anteriormente.



Capitulo 1: El problema

En el siguiente capitulo se expondra la probleradtie aborda el trabajo de titulacion,

la hipétesis y los objetivos a cubrir.

1.1 Planteamiento del problema

Cada vez se observa mas seguido en las noticies soipresas que apuestan a la
conducciéon autdbnoma, en ciertas localidades del&stdnidos ya se empieza a hacer
pruebas de los primeros vehiculos autdbnomos esinelise puede comprar vehiculos
con autonomia nivel 2, por lo tanto, es inevitahle a futuro sean de uso general.
Segun PriceWaterhouseCoopers (PWC, 2016) indicalfig2 de los encuestados
aseguran que es probable que los carros auton@anssas inteligentes que el

promedio de los conductores.

Algunas caracteristicas de los vehiculos auton@onspercibir el entorno, localizar el
vehiculo en el entorno, planificar el movimient@seado y ejecutar dicho movimiento
(Castafio, 2007). En estas tareas intervienen msgmsores, softwares y algoritmos
para percibir el entorno y buscar se reduzca gjoe

Los sistemas de transitos disponen diferentes tipaeialética en las vias, asi como
también, semaforizacion y/o personas dirigiendodgisito, a pesar de esto, existen un
namero considerable de accidentes de transito®pades por responsabilidad humana,

en estos accidentes intervienen semaforizaciongpeeonductor y otros autos.



Para reducir los accidentes se puede disminuitéagccion humana aumentando la
autonomia en los vehiculos mediante el reconoctmiés los semaforos, determinando
sus estados posibles de acuerdo al color de las,loon esto se busca disminuir el
margen de error, lo que es factible a partir deriésodos de vision computacional y
aprendizaje de maquina que deriven en un sisternarakiccion autbnomo y seguro.
En consecuencia, es necesario plantear alterngrasaumentar la autonomia en los
vehiculos, con base en técnicas de vision compurtakipara detectar los colores de luz
de los semaforos, que permita disminuir los riesigpaccidentes provocados por la

interaccién humana.

1.2 Pregunta de investigacion
¢Es posible que aplicando técnicas de vision caaopmrtal y aprendizaje de maquina

detectar el color de la luz de los seméaforos?

Tecnicas de vision computacional yaprendizaje
de maquna

Luz de los semaforos

Figura 1.1. Variable independiente y dependientgaNelaborado por el autor.



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Identificar un modelo de visibn computacional yeaqglizaje de maquina, mediante el
andlisis de los diferentes modelos desarrollados rgagonocer el estado de luz en los

semaforos y que sea aplicable en vehiculos de coriuautonoma.

1.3.2 Objetivos especificos

e Analizar informacion relacionada con el reconocimuey prediccion del estado
de luz del seméforo, mediante la revision biblifigegdy modelamiento
matematico de la vision computacional, que nos parsastentar el modelo
computacional a desarrollar.

e Evaluar y medir la eficiencia del reconocimientdalkiz del seméforo y la
prediccion del modelo, ejecutando pruebas y catcestadisticos mediante un
protocolo establecido durante el desarrollo del @lmdiefiniendo el nivel de
confiabilidad.

e Plantear un modelo computacional de predicciorstide de luz del semaforo,
a través del desarrollo de software del modeleederrocimiento de la luz de

seméaforo, para el disefio en un prototipo basicqgumita desarrollarpruebas.



1.4 Justificacion

Este trabajo de titulacion busca identificar losigemas de la deteccion de estado de
luz en los seméforos, a partir del cual se pueela em modelo entrenado y afinado con
diferentes técnicas computacionales y matematieaa, reducir el error a la vez que
disminuya la posibilidad de accidentes de trdnsid@smanera que se plantee unmodelo
computacional que pueda ser usado para su implagié@nten vehiculos autbnomos.
Este trabajo de titulacion se encuentra en la ldeelmvestigacion y desarrollo de
nuevos servicios o productos de la facultad deniegia de la carrera de ingenieria en

sistemas computacionales de la Universidad CatSkcdiago de Guayaquil

1.5 Alcance

Se realizara una investigacion sobre los métodassiin computacional y aprendizaje
de maquina, a partir de dicha investigacion se desarrollar el marco teérico, mismo
gue sustentara el modelo computacional medianggagrama para reconocer el estado

de luz de un semaforo partiendo de una imagen ehon



Capitulo II: Marco teorico, conceptual y legal

En el siguiente capitulo se revisara el estadabhdtila tecnologia de los carros
autbnomos, conceptos que se usaran en el modatogyles que actualmente rigen para

la circulaciéon de estos vehiculos a nivel nacienalternacional.

2.1 ELEMENTOS TEORICOS

Se ha mencionado en el capitulo | que la finalikadbs carros autonomos es reducir los
accidentes y mejorar la calidad de vida, muchagesap pioneras apuestan por esta
tecnologia, pero en el transcurso del desarrolkudesistemas se ha visto problemas
legales, accidentes y competencia desmedida astdiferentes empresas.

Musk, el CEO de Tesla Motors afirmé que “En 201i@uwesnos preparados para ver el
Autopilot 2.0 de Tesla, que sera, segun predidanémos de un 100% a un 200%” mas
seguro que la conduccion humana.” (Vanguardia, @&ualmente el sistema
Autopilot propio de Tesla se encuentra implemen&udsus vehiculos, que nos da una

experiencia parcial de conduccioén autbnoma.

Las empresas que han apostado por los vehicul@sambs se encuentran realizando
pruebas y ya se han encontrado con accidentekay &l sus sistemas.

Uber es una de las empresas que se ha mostradgsatta con esta tecnologia,
queriendo implementarla lo antes posible; cuandeezaron a realizar sus pruebas
tuvieron muchos inconvenientes, entre esos, prassnproblemas con semaforizacion
y carriles exclusivos. En sus primeros dias pruebasus vehiculos autonomos sucedio

que:



Las denuncias no se han hecho esperar ya queHasulas de la compafia
invaden los carriles bici de la ciudad y se sadaméaforos en rojo. No es el
unico varapalo. Las autoridades amenazaron a laesapon emprender
medidas legales al considerar que no contabanosgoelmisos necesarios para
este tipo de vehiculos. Sin embargo, Uber hizo oaseo al considerar que los
coches son ‘semiautonomos’ ya que hay un condqo®puede hacerse con el
control del vehiculo en caso de ser necesarioopgue no hace falta dicha
autorizacion.

Por el momento, Uber ha admitido que existe unlproé con la maniobra de
giro en el carril bici y que ya estan trabajand@asalucionarlo. Ademas, ha
ordenado a las personas que vayan en estos caghé&soen el control de los
vehiculos cuando haya un giro de estas caractaggtiara evitar accidentes y ha
pedido a conductores y ciclistas que extremenriasapciones en esta situacion.

(Samar, 2016, parrafo 2)

Debido a un accidente de transito, la empresa, tllverque suspender temporalmente
sus pruebas.
El vehiculo de Uber transitaba en modo auténomo ucooperador detras del
volante, cuando golpe6 a una mujer de 49 afiosmguala la autopista a pie
junto a su bicicleta la noche del domingo en laladide Tempe, en el estado de

Arizona. (El Universo, 2018, parrafo 2)
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Waymo, el sistema de google es quien lleva la tilaren pruebas con ocho millones
de kilometros, por Estados Unidos, sin embragedadlogia de google tiene una
ventaja al haber digitalizado ciertas calles pag&dizar un sistema de simulacion para
entrenar y mejorar sus algoritmos. No obstante Hgulheva el record de las distancias
mas largas, llegando hasta los 200km por si sologarelocidad promedio de 90

Km/h. (EI Comercio, 2018).

El sistema de google se encuentra bastante déadaein su eficiencia, asi como
también en seguridad. En un paseo realizado popefosdistas en un vehiculo de esta
compafiia comentaron que:
El sistema de laser colocado en el techo del ceicheonductor detecté que un
vehiculo que venia en la otra direccion se estebando al semaforo en rojo a
una velocidad mas alta que la recomendada. El ael@ogle se apartd
inmediatamente a la derecha para evitar una colififougherty, 2015, Parrafo

17)

Se puede constatar que los vehiculos autonomastesid@via en desarrollo, sin
embargo, presentan grandes avances con sistereatadas a la seguridad, tanto de los
pasajeros como del entorno en que circulan. Algegreuando los carros autbnomos
sean comercializados posiblemente se evidenciatirias sobre accidentes y

comportamientos andmalos, pero estos seran rapdemmesjorados por sus fabricantes.

11



2.2 CONCEPTOS

2.2.1Visidén computacional

Es la extraccion automatica de informacion des@eimmagen. La informacion puede
referirse a modelos 3d, posicion de la cAmaragcdigte o reconocimiento de objetos.
Algunas técnicas intentan imitar al ojo humanca®teécnicas usan informacion,
estadisticas o la geometria. En la practica l@nisomputacional es la mezcla de

programacion y técnicas matematicas para extrémnmacion (Solem, 2012).

2.2.2 Machine Learning o Aprendizaje de Maquina

Es la capacidad de un algoritmo para poder gen@raomportamiento aprendiendo de
datos previos, para posteriormente tomar decisiomeslatos que no fueron parte de su

aprendizaje (Cevallos, 2017).

2.2.7 Imagen digital

Una imagen digital es una representacion numésgaiod dimensiones, normalmente es

una rejilla rectangular llamada mapa de bits (8arf2014).

12



pixel{x,y)

X >

Figura 2.1. Una imagen es un arreglo bidimensiq@sdorgantzoglou, 2011)

2.2.3 Canal Digital

Las imagenes de color estan hechas de pixelespydeles estan compuestos de colores
primarios. Un canal es una imagen en escala desgdel mismo tamafio de la imagen
de color, que representa un color primario. Unagenanormal tomada por una camara

digital tiene tres canales: Rojo, verde y azul dam 2016).

2.2.4RGB

La codificacion RGB es representada por tres cartple son los colores: rojo (Red),
verde (Green) y azul (Blue), con un valor de 0 @& Z51ando se juntan los tres canales
podemos crear una paleta 16'777,216 colores. Ldicacon RGB es la més utilizada
para imagenes digitales y para mostrarlas en mesitasi como también en televisores,
sin embargo esta codificacion no expresa de umaaf@migable el cambio de tono, la

saturacion y el brillo (Glover, 2016).
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Figura 2.2. Imagen JPG codificada con RGB. No&ba@lado por el autor.

2.2.5HSV

La codificacion HSV describe de mejor manera Ideres por tres canales: matiz del
color (Hue), saturacién (Saturation) y valor (Valuea ventaja de HSV es que nos
permite obtener un solo color, para ello debenaisajar con el matiz del mismo

(Glover, 2016).

Figura 2.3. Imagen JPG codificada con HSV. No@b@lado por el autor.

2.2.6 Semaforo

Es un dispositivo eléctrico, que emite sefalestosas para regular la circulacion en
las vias con flujo de vehiculos y peatones. Losdé@rms normalmente muestran una de

tres luces, que puede ser rojo, amarillo y verdenfpo, 1996).
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2.2.8 Carro Autbnomo

Los carros autbnomos son carros o camiones, quaecesitan la interaccion del ser
humano para operar de forma segura. Estos combamaores y software para

controlar, navegar y conducir el vehiculo. (Ucs2€4,8).

2.3 LEYES

En el Ecuador no existe un reglamento para loes@utonomos como se puede
apreciar en otras partes del mundo.
Xataka, medio digital sobre tecnologia detalla que:
El gobierno de los estados de Nevada y Arizonabdphace ya varios afios una
ley que permite la circulacion, bajo unas condie®de seguridad muy estrictas,
de vehiculos autbnomos. Tanto es asi que, a mediEdd012, un afio despues
de la aprobacion de estas leyes, el estado de Blexgidio la licencia al primer
coche auténomo con permiso para circular (Lopek82parrafo 17).
Mientras que el estado mas importante en tecnofagie queda atras luego de haber
sido aprobado leyes en los estados antes mencn@dtifornia empezé a dar
autorizacion para hacer pruebas en sus carret8as.en California, unas 40 empresas
tienen autorizacion para probar coches sin condes®n carreteras y el Estado de
Nueva York esta dispuesto a acoger ensayos pakaciresl nimero de accidentes™ (El
Telégrafo, 2017, parrafo 17), es importante pomuehas de las empresas que se
encuentran desarrollando esta tecnologia se ubit&alifornia y especialmente en San

Francisco, Palo Alto, Mountain View y en los alrédees de Silicon Valley.
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Capitulo IlI: Metodologia y resultados de la

investigacion

En el actual capitulo se reviso y definié la metod@, técnicas y el analisis de la
investigacion. En el cual se obtuvo que tanto aldocal y nacional no se encuentra la

preparacion para el uso de carros autonomos, eackrasi de leyes regulatorias.

3.1 Tipo de investigacion

Segun Hernandez (2010) el enfoque cuantitativaeesponde a una investigacion que
recolecta datos para probar una hipotesis, condrakemedicion numérica y analisis
estadistico, para describir comportamientos y &sointre las caracteristicas de dicho
enfoque tenemos que partiendo de la pregunta éstigacion se establece la hipotesis
y se determinan las variables, se desarrolla wiidipara probarlas y se miden dentro
del contexto, luego se realiza un analisis de kadiciones que normalmente va apoyado
por métodos estadisticos y se genera una conclagértir de la hipétesis. (Hernandez,

Fernandez, & Baptista, 2010)
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Fase 1 Fase 2

Planteamiento

Idea del
problema
- ABOTEION Andlisis de los
del reporte de
datos
resultados
Faca 1N Facn Q

Figura 3.1. Proceso cuantitativo. (Hernandez, Feted & Baptista, 2010)

3.2 Método de investigacion

Fase 3
Revisién de la

literatura y desarrollo
del marco tedrico

Recoleccion
de los datos

Faen 8

para la aplicacién que se plantea desarrollar.
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Fase 4
Visualizacion

del alcance
del estudio

Definicion y seleccién
de la muestra

Faen 7

consiguiente, se puede inferir a partir del conzeet cuantitativo, que esta

del producto que se propone como resultado ddrasigo de titulacion.

Fase 5

Elaboracién
de hipétesis
y definicion
de variables

Desarrollo
del disefio de
investigacion

Faca R

Se puede llegar a pensar que la investigacion tiragarte cualitativa debido a que se
obtiene una imagen que sera procesada, sin embsdaggportante resalta que esta
imagen digital es obtenida mediante un sensordotible, misma que emplea el efecto
fotoeléctrico para hacer una medicion de la lueleambiente y de esta forma obtener

una matriz numérica de intensidad de la luz enariogo muy corto de tiempo. Por

investigacion se apega a este enfoque de inveistigdebido a que busca describir el

procedimiento y analizar sus fases intervinient@aandolo como base para el disefio

El trabajo se desarrolla inicialmente mediante &ato deductivo, ya que a través del

andlisis y razonamiento de los principios teérmeslefinira el mejor modelo teodrico



En una segunda fase el estudio es experimentale/aegafind el modelo y la aplicacion

metodologica.

3.3 Técnicas de la entrevista

Se uso la entrevista para poder validar la inforémapreviamente investigada en el
marco tedrico, la factibilidad de su uso y pareeobs que tan predispuesto se
encuentran los agentes de control ante la revaludedransporte que se puede presentar
en los proximos afos.

Se realizd entrevistas a dos integrantes de lagdtiiciones que regulan el trafico en
Ecuador, de forma nacional la Agencia Nacional d3ito, por sus siglas ANT y de
forma local la Agencia de Transito Municipal pos siglas ATM, para evaluar la

seguridad y la viabilidad tecnoldgica.

3.3.1 Estructura de la entrevista

Se realizara una entrevista de forma verbal cosi¢asentes preguntas:
» ¢ Cual es su funcién dentro de la institucion?

» ¢Cree usted qué los semaforos mejoran la fluidez&dieo y reducen la

posibilidad de accidentes? ¢ Cuales son las razones?
» ¢ Cual son las razones?
» ¢Conoce sobre los carros autonomos? (Cerrada)

» ¢Cree usted que el Ecuador se encuentra listeepasa de los carros

autonomos? (Cerrada)

» ¢ Existen regulaciones para los carros autonomekkcuador? (Cerrada)
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» ¢Cudles son estas regulaciones y en caso de tio go@sia proponer algunas

ideas de regulaciones para el uso de carros autmemel Ecuador?

» ¢ Encuentra dificultades en el reconocimiento dedalel semaforo mediante

una computadora?

* ¢Qué implicaciones legales tendria la falla dearrocautbnomo?

3.4 Andlisis de resultados

Los entrevistados son parte de la Agencia Nacidedlransito y de la Agencia

Municipal de Transito, uno del area de investigadé accidentes de transito y el otro
de area tecnologia y soporte respectivamente. aeprbfesionales aseguraron que los
semaforos mejoran la fluidez y reducen los accetermjue ademas sirven para regular el
transito tanto para peatones como conductores gsgjuea gran ayuda de control ya

que es imposible cubrir toda la ciudad con agesegsansito. Uno de los dos
entrevistados conoce sobre carros autonomos, @&k aseguran que Ecuador no

esta listo para los mismos, sobre todo sin comaregulaciones.

Los entrevistados opinaron que en caso de implemeatros autbnomos se va a tener
que revisar y cambiar las leyes de transito, gelerauevas leyes no soélo para los
usuarios de vehiculos, sino también para los fabtés y las compafias de seguros
medicos. Adicionalmente ajustar la infraestructemnologica. Entre las dificultades se
encuentra el clima, pero también aseguran queélaams y la tecnologia ayudan a

detectar no sélo los semaforos sino también pesspoajetos a su alrededor.
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En lo que atafie a la responsabilidad legal no qadlada quién es el responsable, ello
dependeria de las regulaciones; sin embargo, stedgfye haber un representante como

fabricante del auto, sin eximir al conductor deglsponsabilidad.

Al parecer del autor de esta investigacion, depemaeho del nivel de automatizacion
del vehiculo y las circunstancias, que en la actadlexisten muy pocos casos a nivel
internacional prescritos, sin embargo estos servgibase para crear una legislacion

para los mismos.

Se confirma que el Ecuador no se encuentra ligadrieente para la implementacion de

vehiculos autonomos, pero si es posible graciasexhologia de los mismos.
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3.5 Pruebas del modelo

Tabla 1

Pruebas del modelo solo con Computer vision. (Lueepa fue con un conjunto de 297

imagenes)
Ccv Modelo Parametros Acierto (%) N. Falladas
Secciébndela N/A Red = v[4:12, 12:22] 0.8989 30
luz (SL) Yellow = v[13:21,
12:22]
Green =v[22:31, 12:22]
Mascara de N/A R_Inferior = [120,30,50] 0.8080 57
color (MC) R_Superior =

[180,255,255]
A_Inferior = [0,20,60]
A_Superior =
[41,255,255]
V_Inferior = [45,60,30]
V_Superior =

[102,255,255]

Elaborado por el autor
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Tabla 2
Pruebas del modelo con Computer Vision y Machirenirg . (La prueba fue con un

conjunto de 297 imagenes)

Ccv Modelo Parametros Acierto (%) N. Falladas
SL & MC Logistic penalty="12 0.959° 12
Regression max_iter=100
SL & MC Support kernel=rbf 0.7483 75
Vector degree=3

Classification  probability=True
SL & MC Support kernel='linear' 0.9832 5
Vector degree=3

Classification  probability=True

SL & MC Decision Tree  max_depth=9 0.9899 3
Classifier min_samples_split= 40
SL & MC Random n_estimators=10, 1.00 0
Forest max_features=sqrt’
Classifier
max_depth=9,

random_state=0

Elaborado por € autor
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Capitulo IV: Desarrollo

En este capitulo se realiz6 el andlisis y desard#llas técnicas y algoritmos de Vision
Computacional y Machine learning, llevando acahepas y encontrando el mejor

modelo.

4.1 Datos

4.1.1 Obtencidon de datos

Para realizar un modelo matematico y poder reglinagbas es necesario una gran
cantidad de datos; en consecuencia, para este orgglakecesitan datos en tres estados
diferentes: luz verde, luz amarilla y luz roja. &que el modelo tenga una buena
respuesta debe existir una diversidad de datayedifes niveles luminosidad, diferentes

formas de seméaforos y tonalidad de colores queegppeasentar los semaforos.

El Massachusetts Institute of Technology, MIT pas siglas en inglés, es una de las
universidades mas importantes relacionada con legiaoy software, la cual tiene
materias, recoleccion de conjuntos de datos, igaEsbnes en inteligencia artificial,
incluyendo el &rea self-driving cars. Por lo cuaksta investigacion se usara un dataset
de 1484 imagenes de semaforos, que posee unadicamative Commons Attribution-
ShareAlike 4.0 International License.

El conjunto de datos cuenta con:

* 904 Luces rojas
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536 Luces verdes

44 Luces Amarillas

4.1.2 Visualizacion de datos

41.2.1 Luz roja
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Figura 4.1. Visualizacién de una muestra de luogsdel dataset. Nota: elaborado por

el autor.
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4.1.2.2 Luz Amarilla

Figura 4.2. Visualizacion de una muestra de lucearidlas del dataset. Nota: elaborado

por el autor.

4.1.2.3 Luz Verde
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Figura 4.3. Visualizacion de una muestra de lueedes del dataset. Nota: elaborado

por el autor.

4.1.3 Dimensiones de los datos

Las imagenes tienen un alto y un ancho, lo cual dapecto de radio. Si se revisan los
datos que se observa en la siguiente Tabla 2, @@ que las imagenes no tienen un

alto y ancho uniforme.

Tabla 2

Dimensiones de alto y ancho de los datos.

Dimensior Méximo (Pixeles Minimo (Pixeles’
Alto 212 33
Ancho 97 17

Elaborado por el autor

4.1.3.1 Normalizacion de la imagen

Al observar que no existe un alto y ancho estaaddas imagenes, se debe normalizar
la altura y el ancho de las mismas, por lo cug@reeedio a redimensionar el tamafio de

la imagen a 32 pixeles de alto y 32 pixeles de @anch
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10,0 (2] 15011

Imagen original Imagen normalizada

Figura 4.4 Normalizacion de la imagen (32x32 Pigelblota: elaborado por el autor.

4.1.4 Etiquetas

Al revisar el dataset observamos que se encuegpieado por 3 carpetas: Luces rojas,
luces amarillas y luces verdes; pero no se enaietitjuetada cada imagen con su

estado, por lo cual se necesitara etiquetar yicaditada imagen.

4.1.4.1 Label encoding

Cada imagen puede encontrarse en uno de los dsstag son: luz roja, luz amarilla,
luz verde. Estos estados deben estar relacionadosl estado de la imagen y ser faciles
de comparar para los algoritmos, por lo tanto seFpresentados con Label encoding,
debido a su facil implementacion con modelos dsifatacion. Se asignara asi un valor

a cada estado, pudiendo observar de esta mankrd abla 3.
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Tabla 3

Representacion de los estados de los seméaforoBromoding

Estado Valor
Rojc 0
Amarillo 1
Verde 2

Elaborado por el autc

4.1.5 Division de datos

El conjunto de datos se debe dividir una parte pat@nar el modelo y otra parte para
probar el modelo predictivo para lo cual vamosguseel principio de Pareto propone

tomar el 80% para entrenar el modelo y el 20% slént@genes para probarlo.

4.2 Extraccion de caracteristicas con vision computacial

Tomando en consideracion que los semaforos sonddiss electronicos para
controlar el trafico, que emiten una luz de un cekpecifico cada cierto tiempo. Cada
color representa un estado del semaforo y unaraqgcié debe llevar a cabo tanto los
conductores como los peatones. La manipulaciéroptencién de caracteristicas a
partir de una imagen digital se denominan visidmmatacional, para la cual veremos
que técnicas o algoritmos se desarrollaran pararpodraer las caracteristicas

necesarias para reconocer el estado que se eracuentr
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Para reconocer en qué estado se encuentra el sers@fpuede extraer dos
caracteristicas:
* La posicion de la luz

 Elcolordelaluz

4.2.1 Extraccion de la posicion de la luz

Sabiendo que las luces del semaforo se encuenttanamas de arriba abajo como: Luz
roja, amarilla y verde; de forma que podemos datesiten un tercio de la imagen existe

gran cantidad de luz o no.

{ l N — ) - N

Figura 4.5 Representacion de los 3 estados de lellos semaforos Nota: elaborado

por el autor.
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Alto
o
3

Anchn B

Figura 4.6 Posicion cada luz en los semaforos Nbéidorado por el autor.

Con la codificacion RGB: rojo, verde y azul; la teala estandar en las fotografias
digital no es sencillo saber que tanta luz hayrenimagen, por lo tanto transformamos
nuestra foto a un formato HSV, de forma que H rgm&a el matiz de color, S la

saturacion y la V el valor negro o blanco.

Imagen Normalizada

Canal H Canal S Canal V

10

15

T
30 0 10 20 30 0 2 4 6 8 0 10 20

Figura 4.7 Posicion cada luz en los semaforos Ntéidorado por el autor.

4.2.2 Color de la luz

La segunda caracteristica sera extraer es el goemite la luz, puede ser rojo,

amarillo o verde. Para este proceso se realizzgdrtscaras a partir de un rango de
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cada color; cada color debe tener un rango bajmwyalto, luego se sumara la cantidad
de color en la imagen.

Al manipular la imagen se evidencio que al empR@B no es presentara precision
como en el caso de utilizar HSV, debido a que &n@sma se puede comparar el
matiz, el tono del color, eliminando caracterigticamo saturacion vy brillo, dando un

mejor resultado.

Imagen normalizada Roja Amarillo Verde

0

s 0 15 2 23 2 0 5 10 15 20 3 2

Figura 4.8 Aplicacion de mascaras: Roja, amariN@rge; en formato HSV Nota:

elaborado por el autor.

4.3Modelo de Machine Learning

4.3.1 Entradas

Se extrajo dos caracteristicas: la posicion deda/lel matiz; que son los valores de
entrada en nuestro modelo de matematico. Adiciomatienpara el entrenamiento se
ingreso las etiquetas como valores enteros deBlgak representa a cada estado del

semaforo.
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Para entrenar el modelo se provee de la union slendtrices, una de MxN donde M
tiene un valor de 4 que esta formado por: la cadtak color rojo, la cantidad de color
amarillo, la cantidad de color verde; y la posicd@m mayor cantidad de luz. La
cantidad de luz esta representada por: O rojo,ekiony 2 verde. Mientras que la N es
la cantidad de muestras menos una.

La segunda matriz esta formada por 1xN valoresggua etiqueta de la imagen que se

representa por: O rojo, 1 amarillo y 2 verde.

4.3.2 Modelo

El modelo que se obtuvo fue Random Forest Classifi@lasificador de Bosques
Aleatorio, el cual es un algoritmo de estimadocaiedicion que se adapta a una serie de
clasificadores tipo arbol de decisidén en variasstras, utilizando el promedio para

mejorar la prediccion y controlar el sobreajusieiKit Learn Developers, 2018).

4.3.2.1 Parametros

* Numeros de arboles
o 10
* NuUmero de caracteristicas que se considera pddirdivbol
0 Raiz cuadrada de Numero de carteristas
* Maximo profundidad del arbol
o 9
» Estado aleatorio
o1
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4.3.2.2 Resultados del modelo

4.3.2.2.1 Resultado de ajuste al modelo

Este valor representa que tan bien se ajusto etlmados valores de entrenamiento, el
cual puede resultar bueno; pero con valores mog pliede existir la posibilidad de
sobre ajuste al modelo. Cuando existe un sobréeggasobservara que el modelo
responde muy bien a los valores del entrenamism@&mbargo para nuevos valores o

de prueba tendra resultados bajos.

El valor de ajuste del modelo al momento de entrer@99.6% y al predecirlo en el set
de prueba coincidié con el 100% de acierto; paaido, podriamos intuir que el modelo
no se encuentra sobre ajustado al set de entremamien un excelente porcentaje de
acierto. Para asegurar que no exista un sobre@nstaestro modelo que pueda llegar
hasta el set de prueba se realiz6 prediccioneageines que el modelo nunca ha visto
con seméaforos de la ciudad de Guayaquil, mismoseubtuvieron desde google

maps; obteniendo resultados optimos.

4.3.2.2.2 Importancia de las caracteristicas

Estos valores muestran porcentualmente la impaaaleccada caracteristica que se

ingresa en el modelo para clasificarlo.
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Tabla 4

Importancia de las caracteristicas

Algoritmo CV Caracteristica Porcentaje
Rojc 0.15¢
Color de la luz Amarillo 0.027
Verde 0.159
0.341
Posicién de la luz Superior, medio, Inferior 0.657
0,1,2)

Elaborado por el auic

4.4 Resultados

Mediante las pruebas se logré obtener un model@uotanional capaz de predecir el
color que presenta la luz de los semaforos, reptade con 100 % de aciertos en las
pruebas. Este modelo ha sido exportado a un artipirickle, con el fin de ser
empleado en futuros desarrollos, de forma que pbitarlo puede predecir a partir del
conocimiento generado en su entrenamiento.

Una de las ventajas del poder importar el modedpymesto, en el presente trabajo de
titulacion, es que el mismo puede ser ejecutadceneipos de baja capacidad de forma
muy rapida; a diferencia del proceso que se replza su entrenamiento, ya que en este
utilizé gran cantidad de recursos en procesamigpipacio de almacenamiento por

datos de entrenamiento como son las imagenes etaplea
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El modelo para la deteccion de luz de semaforaard#iado se podria combinar a
futuro con un modelo de deteccion de objetos pEranocer y a su vez recortar el
semaforo en una fotografia panoramica, de tal faqugase identifique la figura del
semaforo; pudiendo ser implementado en el usogledlros autbnomos, asi como otros

servicios y software para precautelar la segunydiadeficacia del mismo.
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Conclusion

Se pudo observar que si es posible detectar lddluzemaforo a partir de técnicas de
visibn computacional y aprendizaje de maquina coalto nivel de certeza, tanto a

nivel de pruebas como validacion.

Al analizar informacién relacionada a los carro®aamos se observé que a nivel
internacional se tiene que, en el caso de Estadmio) algunos sectores se asignan
permisos para hacer pruebas sobre la viabilidddsdearros auténomos, lo cual
confirma que es un mecanismo de transporte codtygdar computadoras y que dado el
avance de la tecnologia si es posible su impleraémtasin embargo, de la informacion
extraida de los entrevistados se puede asegurangelecaso de Ecuador se requiere
recorrer un camino mas largo dado que no existdérizestructura, leyes y educacion a

usuarios.

Se puede observar en la siguiente tabla el poleetgaacierto de las diferentes técnicas

y modelos para la prediccion de la luz de los sernéf
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Tabla 1

Pruebas del modelo con Computer Vision y Machirsermniag

Ccv Modelo Acierto (%)
Seccion de la luz (S N/A 0.898¢
Mascara de color (MC) N/A 0.8080

SL & MC Support Vector Classification 0.7483
SL & MC Support Vector Classification 0.9832
SL & MC Decision Tree Classifier 0.9899
SL & MC Random Forest Classifier 1.00

Elaborado por el auic

Para realizar las pruebas y el modelo final seéz@ah el lenguaje de programacion

Python version 3.7.0 con las siguientes librerias:

cv2 (3.4.2)
random (3.7.0)
numpy (1.14.5)
matplotlib (2.2.2)
sklearn (0.19.2)

Como entorno de desarrollo se uso jupyter y sevoliin modelo basado en dos

técnicas de visibn computacional para extraer daRandom Forest como modelo

predictivo de machine learning, lo cual se impendun archivo pickle (PKL) para

poder importar el modelo y realizar prediccionégtaro.
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Recomendaciones

El presente trabajo de titulacion debe ser conatttebase para que en un futuro se
disefie otros sistemas de control para vehiculd@mantos. Como por ejemplo se puede
afladir un modelo de deteccidén de objetos que pemibnocer los semaforos en
imagenes para luego ser predichos por el algokesarito en este trabajo y de esta
forma se establezca un pardmetro para la tomadi@edel control central del

vehiculo.

38



Referencias

Castafio, A. R. (Octubre de 2007). Estimacion décjgwsy control de vehiculos
autobnomos a elevada velocidad. Sevilla, Espafia.

Cevallos, G. (11 de Octubre de 2017). ¢ Que eddlgencia artificial ?
https://www.youtube.com/watch?v=1uLv-DLsnBg.

Dougherty, M. R. (2015). Los coches sin conducharcan con un problema: los
conductores El Pais
https://elpais.com/tecnologia/2015/09/03/actualitiad1273847 394859.html.

D'Silva, P. (26 de Julio de 200&)rupa.comRecuperado el 18 de 06 de 2018, de
kirupa.com: https://www.kirupa.com/design/little caib color_hsv_rgb.htm

El Comercio. (2018). Autos autbnomos: Las emprgsasvienen desarrollando estos
vehiculosEl Comercio PertObtenido de
https://elcomercio.pe/tecnologia/actualidad/auta®@omos-empresas-vienen-
desarrollando-vehiculos-noticia-505990

El Telégrafo. (2017). ¢ Veremos pronto coches aum@sgoor todas partes? No tan
rapido... Esta noticia ha sido publicada originaiteeor Diario EL
TELEGRAFO bajo la siguiente direccion:
https://www.eltelegrafo.com.ec/noticias/94/30/veosApronto-coches-
autonomos-por-todakl Telégrafo
https://www.eltelegrafo.com.ec/noticias/94/30/veosApronto-coches-
autonomos-por-todas-partes-no-tan-rapido.

Georgantzoglou, M. L. (2011). MATLAB as a Tool intlear Medicine Image
Processing.

Glover, N. (26 de 10 de 2016)andmap.github.icObtenido de handmap.github.io:
https://handmap.github.io/hsv-vs-rgb/

Hernandez, R., Fernandez, C., & Baptista, M. (20¥@}Yodologia de la investigacion
(5ta ed.). México DF: Mc Graw Hill.

London, B. (2016)Just Fact 101Content Technologies.

Lépez, J. C. (9 de Marzo de 201Xptaka Obtenido de Xataka:

39



https://www.xataka.com/automovil/donde-esta-reali@at-coche-autonomo-a-
dia-de-hoy-y-que-han-prometido-las-marcas-en-@rsde-ginebra-para-el-
futuro

PWC. (15 de Septiembre de 2016). Driving the futurelerstanding the new
automotive consumer. Estados Unidos.

Redaccién Seguridad - EI Comercio. (31 de Diciender@017). 26 291 accidentes en
las vias se registraron hasta noviembre de ZBllComercio Obtenido de
http://www.elcomercio.com/actualidad/accidentedessecuador-cifras-ant.html

SAE. (Septiembre de 2016). Surface vehicle recoeepdacticeSAE
INTERNATIONAL

Samar, J. (27 de Diciembre de 2016i). coche auténomo de Uber se salta un semaforo

en rojo e invade un carril biciObtenido de Movilidad Conectada:

https://movilidadconectada.com/2016/12/27/un-coabinomo-de-uber-se-
salta-un-semaforo-en-rojo-e-invade-un-carril-bici/

Sarfraz, M. (2014)Computer Vision and Image Processing in Intelligeystems and
Multimedia TechnologiesEstados Unidos: IGI Global.

Sasi, P. (16 de Enero de 2017 uales son las principales causas de accidentes de
transito en EcuadorRecuperado el 28 de Mayo de 2018, de Reporte Facil:
http://www.reportefacil.com/cuales-son-las-prindégsacausas-de-accidentes-de-
transito-en-ecuador/

Scikit Learn Developers. (13 de Agosto de 2088)kit Learn Obtenido de Scikit
Learn: http://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.enseRdridomForestClassifier.ht
mi

Solem, J. E. (2012Programming Computer Vision with Pythd@'Reilly, Ed.) United
States.

Thrun, S. (Abril de 2010). Toward Robotic Ca#<M, 534).

Tiempo, E. (05 de Julio de 1996). El semaforo yfansionesEl Tiempo

Ucsusa. (18 de Julio de 201Bnion of Concerned Scientist©btenido de Union of
Concerned Scientists : https://www.ucsusa.org/elednicles/how-self-driving-
cars-work#.W4SDBpPOkk8

40



Universo, A. E. (2018). Video capt6 el momentoatalidente fatal de carro autbnomo
de Uber El Universqg
https://www.eluniverso.com/tendencias/2018/03/2@&&6 79006/video-capto-
momento-accidente-fatal-carro-autonomo-uber.

Vanguardia, R. L. (2018). Tesla promete un cochiéremmo dos veces mas seguro que
el ser humano en 201%a Vanguardia
http://www.lavanguardia.com/motor/innovacion/201803141496570181/tesla-

promete-conduccion-autonoma-segura-humano-2019.html

41



¥ presidenci Plan Nacional
| :;elzu:‘eenpcf:zlica ‘* de Ciencia, Tecnologia, :—> S ENE S CYT

Innovacion y Saberes
_ del Ecuador 3

Secretaria Nacional de Educacion Superior,

L) Ciencia, Tecnologia e Innovacién

DECLARACION Y AUTORIZACION

Yo, Cevallos Vaca Washington Gustavocon C.C: # 0922617774 autor/a del trabajo
de titulacion:anélisis de métodos para reconocimiento de estade th luz de los
seméaforos aplicada para carros de conduccion auton@ previo a la obtencion del
titulo delngeniero En Sistemas ComputacionaleBn la Universidad Catolica de

Santiago de Guayaquil.

1.- Declaro tener pleno conocimiento de la obliga@ue tienen las instituciones de
educacion superior, de conformidad con el Artid4d de la Ley Orgéanica de
Educacion Superior, de entregar a la SENESCYT endtm digital una copia del
referido trabajo de titulacion para que sea intdg Sistema Nacional de Informacion
de la Educacion Superior del Ecuador para su @ifugiiblica respetando los derechos
de autor.

2.- Autorizo a la SENESCYT a tener una copia dirigo trabajo de titulacion, con el
propdsito de generar un repositorio que democr&tiggormacion, respetando las

politicas de propiedad intelectual vigentes.

Guayaquil,11 deseptiembrede 2018

ASuid

Nombre:Cevallos Vaca Washington Gustavo
C.C:0922617774




Plan Nacional

N B e

_f ] Presidencia nolog &
de Ila Republica . Ic:\engfgggnLKSaberes o ) s ENE S C YT
del Ecuador i Taetegie s Ivonnite e

REPOSITORIO NACIONAL EN CIENCIA Y TECNOLOGIA

FICHA DE REGISTRO DE TRABAJO DE TITULACION

TEMA Y SUBTEMA: Cemoros aplicada para carfos de conduccion ats
AUTOR(ES) Washington Gustavo, Cevallos Vaca
REVISOR(ES)/TUTOR(ES) Galo Enrique, Cornejo Gémez

INSTITUCION: Universidad Catélica de Santiago de Guayaquil

FACULTAD: Ingenieria

CARRERA: Ingenieria en Sistemas Computacionales

TITULO OBTENIDO: Ingeniero en Sistemas Computacionales

FECHA DE PUBLICACION: | 11 de septiembre de 2018 A 43
AREAS TEMATICAS: Mineria de datos, Vision computacional, Patrones
PALABRAS CLAVES/ | Machine Learning, Computer Vision, Self-Driving €akight traffic,
KEYWORDS: Random Forest, HSV, RGB.

RESUMEN/ABSTRACT

Se presenta el estudio de la posibilidad de re¢onerto de la luz del seméaforo por medio de téaniba vision
computacional y aprendizaje de maquina, enfocadal @mbito de los carros autébnomos. Se analizéelges g
nivel nacional e internacional observando que &tterate se encuentra en una fase inicial, con moggo ningun
regulacion. EI método a desarrollar fue el expeniiae probando técnicas y modelos para ir afindosiparametro
hasta obtener el mejor resultado. El conjunto desdeonsistié en 1484 imagenes, divididas en 80f& @k
entrenamiento y el 20% para pruebas, asi como énskei usaron imagenes de semaforos locales padidiacion
del mismo. Se pudo observar que al implementardoétde aprendizaje de maquina aumenta el rendimia
diferencia de usar Unicamente métodos de visiénpatawional. Como resultado se obtuvo un mo
computacional para poder procesar imagenes de entife no se han visto antes, entregando el agsutte 13
luz del semaforo, para una aplicacion futura erosaautonomos.

~—Uy &V

nt
delo

—
ADJUNTO PDF: N S| — NO

CONTACTO CON AUTOR/ES:

Teléfono:+593992517433 E-mailvgcv@wgcv.me

CONTACTO CON LA Nombre: Toala Quimi, Edison José
INSTITUCION Teléfono: +593-4-2202763 ext 10z
(GOOIRBINADIOIRBIEL E-mail: edison.toala@cu.ucsg.ed
PROCESO UTE):: B - uesg-edu.ec

SECCION PARA USO DE BIBLIOTECA

N°. DE REGISTRO (en base a datos):

N°. DE CLASIFICACION:

DIRECCION URL (tesis en la web):




