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Resumen

En los ultimos anos se ha apreciado un avance considerable en la conduc-
cién auténoma. Sin embargo, para que esta pueda ser segura y circular con
total libertad, es necesario que sea capaz de detectar y evitar en la medida
de lo posible las colisiones. Las nuevas tecnologias ofrecen una capacidad
de respuesta mucho més réapida que la de un humano, por lo que se podria
alcanzar un nivel de seguridad superior al que nos encontramos hoy dia con
los sistemas actuales.

En este proyecto, se utilizan las redes neuronales para predecir posibles
colisiones de un vehiculo. Para ello, se utilizan redes[LSTM] junto con un en-
torno simulado, en concreto [CARLA] Se han disefiado diferentes propuestas
para lograr los resultados esperados. Cada una de estas propuestas, deno-
minadas fases, utiliza combinaciones de sensores y modelos diferentes que
obtienen distintos resultados.

En la dltima parte de este trabajo se analizan y se muestran los resultados
obtenidos y se exponen futuras lineas de trabajo para ampliar la capacidad
del sistema disenado.
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Abstract

The last few years have seen considerable progress in autonomous dri-
ving. However, for autonomous driving to be safe and to be able to drive
freely, it needs to be able to detect and avoid collisions as far as possible.
New technologies offer a much faster response time than that of a human,
which could lead to a higher level of safety than is currently the case with
current systems.

In this project, neural networks are used to predict possible vehicle co-
llisions. To do this, [LSTM] networks are used together with a simulated
environment, specifically [CARLA] Different proposals have been designed
to achieve the expected results. Each of these proposals, called phases, uses
different combinations of sensors and models that obtain different results.

In the last part of this work, the results obtained are analysed and shown,
and future lines of work to extend the capacity of the designed system are
presented.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se empezara comentando el contexto actual que rodea
al problema. Se explicara también la motivacién, la metodologia seguida, los
objetivos planteados que se intentaran lograr y un resumen de la estructura
de este trabajo.

1.1. Contexto

La colisién entre dos vehiculos se puede también entender al siniestro
vial, es decir, un accidente en el que se ven implicados al menos dos vehiculos.
Para conocer la situacién actual podemos ver la evolucion de la siniestralidad
en Espana desde el 1960 hasta el afio 2023 en el siguiente grafico (Fig.
obtenido del informe [1]| de la [Direccion General de Trdfico (DGT)|

140.000 130.745
124.266
116.993
120.000
110.950
100.000
20.000 87.881
60.000
40.000
31622 2.01.3/25_,(’\“.,» ‘-.‘il\.ilis
20.000 o~
S N 9.265
[ i
0
CRLLLL PR DTS LSS F TSP
FFEFEFIIFTFFIFI I I TIPS
= Personas heridas no hospitalizadas ==e Personas heridas hospitalizadas

Figura 1.1: Evolucién de las personas heridas hospitalizadas y no hospitali-
zadas en siniestros viales. Espana, 1960-2023 .

En este grafico se observan dos tendencias. La primera con la cantidad
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20 1.1. Contexto

anual de personas hospitalizadas que ha ido disminuyendo desde los anos no-
venta, manteniéndose mas o menos constante a partir de 2017. Y, por otro
lado, la tendencia de las personas no hospitalizadas ha aumentado desde que
se tienen registros. Por tanto, podemos obtener 2 conclusiones: (1) el nimero
de accidentes o siniestros viales graves han ido disminuyendo, posiblemente
debido a la mejora de los sistemas de seguridad como los airbags, la estruc-
tura de deformacién programada que minimiza el dafio en los ocupantes del
vehiculo o mayor uso del cinturén de seguridad entre otros. (2) El nimero
de siniestros viales total ha ido aumentando, debido en parte posiblemente
al nimero de conductores en Espana, en cualquier caso, se puede comprobar
que existe un problema que todavia afecta a 124.266 espanoles cada ano.

Si nos fijamos en las principales causas de estos siniestros viales, en la Fig.
vemos que las mds importante son las distracciones con un 17 %, seguido
del consumo de drogas como el alcohol con un 13 % vy, luego, aparecen otras
causas como velocidad inadecuada, cansancio o no respetar la prioridad. La
mayoria, por lo tanto, son causas que limitan la capacidad del conductor a
reaccionar a tiempo y podrian ser evitadas con un sistema que estuviera en
constante alerta.

Siniestro viales Siniestros mortales

N° de Casos % N° de Casos %
Alcohol* 3.609 13% 246 26%
Distraccion 12.475 17% 409 30%

Velocidad inadecuada 5.070 7% 291 21%

Figura 1.2: Distribucién de factores concurrentes en los siniestros viales y
siniestros mortales Anio 2023. (Cataluna y Pais Vasco excluidos) [1].

Una colisién o accidente puede producirse en un amplio abanico de si-
tuaciones diferentes, en funcién del escenarios y las causas. Por ejemplo, en
situaciones como un cruce o un adelantamientos y debido a causas como
la distracciéon de un conductor o un problema del vehiculo con el pinchazo
de una rueda. De esta forma, se deben estudiar cudles son los casos mas
frecuentes y peligrosos. Se puede para ello, de nuevo, fijarse en los datos
ofrecidos por la[DGT] para entender donde se suelen producir la mayoria de
los siniestros viales, observando la Fig.

Como se puede apreciar, el 65% de los siniestros se producen en vias
urbanas, de los que casi todos son en calles, que se podrian considerar prin-
cipalmente representados por cruces. Por lo que este trabajo se enfocara
sobre todo en simular estas situaciones donde uno de los vehiculos que pro-
tagonizan el escenario se salta la senalizacion y se produce una colisién.
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Personas heridas Personas heridas no
hospitalizadas hospitalizadas

Siniestros viales Personas fallecidas
Namero % Namero % Numero % Namero %

Total 101.306 100% 1.806 100% 9.265 100% 124.266 100%

Localizaciéon

Interurbana 35.330 35% 1.288 71% 4.345 47% 47.746 38%
Autopista 3.760 4% 92 5% 296 3% 5.656 5%
Autovia 7.727 8% 253 14% 668 7% 11.667 9%
Carretera Convencional 23.843 24% 943 52% 3.381 36% 30.423 24%
Urbana 65.976 65% 518 29% 4.920 53% 76.520 62%
Travesia 1.411 1% 31 2% 163 2% 1.694 1%
Calles 64.521 64% 486 27% 4.749 51% 74.759 60%
Autopista/Autovia urbana 44 0% | 0,06% 8 0,09% 67 0,05%

Figura 1.3: Siniestros viales, personas fallecidas, heridas hospitalizadas y
heridas no hospitalizadas. Espana, 2023 .

1.2. Motivacion

Como se ha visto en los informes de la hoy dia, el nimero de
hospitalizados estd en aumento, por lo que es necesario reducirlo. No existe
un conductor perfecto, cualquiera puede descuidarse un momento y cometer
un fallo, y las consecuencias pueden ser muy graves.

Las nuevas tecnologias representan una oportunidad para lograr redu-
cir los accidentes. La opcién de usar modelos neuronales, implementandolas
como un sistema en constante alerta puede evitar que esto ocurra, apor-
tando buenos resultados. De esta forma, una posible solucién consistiria en
la recopilaciéon de informaciéon de sensores del entorno del vehiculo, como
una cdmara o Un sensor junto con un modelo entrenado, con lo que
se podria lograr reducir considerablemente los casos de colisiones, o por lo
menos los danos causados por estos.

Para que la conduccion auténoma llegue a ser segura es necesario que
sea capaz de detectar las colisiones. De esta forma, podra proteger tanto a
los ocupantes del vehiculo como los que se encuentre fuera del vehiculo en
la carretera. De modo que se trata de un paso indispensable.

1.3. Objetivos

El objetivo principal serd tener una propuesta de solucién para este
problema, es decir, establecer un sistema de predicciéon de colisiones entre
vehiculos. Para ello, tendremos que plantear cémo se resolvera de principio
a fin. Debido a que la idea inicial es resolverlo a través de machile lear-
ning, se tendrd que establecer el proceso completo para poder obtener los
datos, entrenar el modelo y observar los resultados. Adicionalmente, se han
anadido unos objetivos adicionales al planteamiento inicial. Estos plantean
la capacidad de actuar y evitar la posible colisién a través de una mejora del
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1.4. Metodologia para la fase de diseno e implementacion

sistema. Todo esto podria dividirse en los siguientes objetivos especificos:

1.

1.4.

Analizar el estado del arte: Analizar los articulos o trabajos simi-
lares que utilicen redes neuronales para la prediccién en series tempo-
rales.

. Proponer un diseno: Plantear una solucién con la que a través de

una combinacion entre sensores y un modelo entrenado se pueda pre-
decir futuras colisiones. Esta propuesta debe ser viable con los recursos
existentes, factible con el tiempo que se dispone y ofrecer garantias de
que pueda obtener un buen resultado.

. Implementar y comprender el simulador de vehiculos y trafi-

co: Generar los datos que se necesiten en las condiciones deseadas,
para después realizar las pruebas necesarias. Podemos dividirlo en es-
tas tareas:

Disenar y desarrollar un modelo valido: Entrenar un modelo
que prediga con un minimo de confianza las colisiones. Este objetivo
se puede dividir en varios subobjetivos:

a) Anadlisis de las redes neuronales méas utilizadas y comunes en este
contexto.

b) Anélisis de las caracteristicas que podrian ser més utiles y facti-
bles de obtener para las condiciones en las que se trabajard con
el simulador.

¢) Estudio de cémo llevar a cabo el desarrollo del modelo una vez
obtenidos los datos.

d) Anélisis de los resultados obtenidos por el modelo con el objetivo
de poder mejorarlo.

(Extra) Disenar un sistema que evite la colisién: Desarrollar
una mejora sobre el sistema que actiie sobre los controles del vehiculo
que evite la colisiéon, o al menos, reduzca los danos sobre este y los
ocupantes.

Metodologia para la fase de diseno e imple-
mentacién

Debido a que se desconoce a priori, que diseno puede funcionar me-
jor, la metodologia de este trabajo se basard en la metodologia en espiral
[metodologia’espiral]. Se trata de un proceso de aprendizaje y mejora con-
tinua, dividido en varias fases o disefios, donde se irdn realizando cambios
sucesivamente con el objetivo de obtener mejores resultados.
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De esta forma cada fase tendrd un diseno distinto, sobre todo en los
sensores utilizados y la informacién que se usard para entrenar al modelo.
Cada fase estard compuesta por varias etapas que organizan el trabajo a
realizar. Una vez que se tiene el diseno, las etapas que forman cada fase son:

1.

Implementacién en el simulador: se crea el codigo para poder co-
municarse y configurarlo, de tal forma que se pueda definir el escenario
y establecer los sensores que se utilizan.

. Generacién y recopilaciéon de datos de entrenamiento: se eje-

cuta el programa y se guardan los datos.

Desarrollo, analisis y pruebas en tiempo real del modelo: se
desarrolla el modelo , se analiza para medir su rendimiento o error y,
finalmente, se prueba en el simulador para ver los resultados en tiempo
real.

Por dltimo, una vez que se tenga un modelo de prediccién de colisiones
con cierta fidelidad, se desarrollard un sistema o algoritmo para evitarlas.

1.5.

Estructura de la memoria

En esta seccién se describira la estructura de capitulos seguida en esta
memoria, anadiendo un breve resumen del contenido de cada uno.

1.

Introduccion: Se realiza un breve predmbulo del trabajo explicando
el contexto, la motivacion, la metodologia seguida y la estructura del
trabajo.

. Estado del arte: Se explica la situacién actual del problema que se

esta abordando, viendo las soluciones propuestas, los simuladores mas
usados y que redes neuronales tienen mejor rendimiento en estos casos.

Fundamentos: Se explica de forma ma&s detallada las redes neuro-
nales, y también consideraciones tedricas sobre partes de la solucién
propuesta.

Herramientas: Se detallan las herramientas méas importantes utiliza-
das para realizar el proyecto, como son el simulador o el entorno para
desarrollar el modelo.

. Planificacién: Se explica la planificaciéon temporal del trabajo y los

recursos y costes utilizados.

Diseno e implementacion: Se describe los disenos que se han rea-
lizado, asi como una breve descripciéon grafica de cémo se han im-
plementado. También se describe el desarrollo general de los modelos
neuronales entrenados y el sistema para evitar la colision.
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1.5. Estructura de la memoria

7. Pruebas y resultados: Se muestran las pruebas realizadas, la capa-
cidad del modelo para predecir las colisiones en cada una de las fases,
y el rendimiento del sistema para evitar colisiones.

8. Conclusiones: Se comentan las conclusiones finales y las lineas futu-
ras.



Capitulo 2

Estado del Arte

En esta seccién se vera la actualidad en los distintos campos relacionados
con este proyecto y la razén de las decisiones tomadas durante la realizacion
de este.

2.1. Conduccién autonoma

Hoy dia la conduccién auténoma estd avanzando muy rapido, cada vez
son mas las companias que se animan a desarrollar sus propios modelos
para lograr que sus vehiculos puedan conducirse sin intervenciéon humana.
Sin embargo, atin no se ha logrado en la mayoria de los casos superar el
nivel 2 de autonomia y sélo algunas han llegado al nivel 3, es decir, que el
conductor sigue siendo responsable y debe estar atento a cualquier incidente
que pueda ocurrir.

Estos niveles de conducciéon auténoma vienen determinados por la
|ciety of Automotive Engineers (SAE)| que define en total 6 niveles de auto-
matizacién [2]. Estos niveles son los siguientes:

= Nivel 0: El sistema automatizado puede realizar avisos, pero no tiene
ningin control sobre el vehiculo.

= Nivel 1: El sistema ofrece una asistencia al conductor, como el control
de crucero o asistencia para aparcar.

= Nivel 2: El sistema tiene el control total sobre el vehiculo. Sin embargo,
el conductor debe estar en constante alerta. El contacto de la mano
en el volante suele ser obligatorio.

= Nivel 3: El conductor puede desviar su atencién, pero deberd estar
atento para ciertas ocasiones donde el sistema requiera su ayuda.

= Nivel 4: Como el nivel 3, pero no requiere nunca la ayuda del conductor.
Este nivel solo esta permitido en ciertas areas o condiciones especificas.
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Por ejemplo, sélo por vias bien senalizadas o con buenas condiciones
meteoroldgicas.

= Nivel 5: Sistema auténomo total. No necesita la ayuda del conductor
y puede ir por cualquier sitio en todas las condiciones.

2.2. Deteccion de Colisiones

Para este trabajo, ha sido necesario contemplar dos problematicas dis-
tintas. Por un lado, las herramientas y métodos para poder reconocer el en-
torno y generar los datos. Como se ha mencionado anteriormente se trabaja
en una simulacién, por lo que se podran probar distintas configuraciones de
sensores. Por otro lado, analizar los datos para poder detectar las colisiones.

Respecto a la deteccién de colisiones existe una gran cantidad de do-
cumentacién. Pejman Goudarzi et al. [3] realiza una comparativa de las
distintas técnicas y métodos empleados, clasificaindolos en distintos grupos.
La idea general para detectar las colisiones suele ser el calculo o estimacion
de un|Time To Colission (TTC)| que indica el tiempo estimado con el que se
podria generar una colisién. Estas técnicas utilizan tecnologias como vision
por computador, aprendizaje automatico o machine learning, redes neuro-
nales y, en algunos casos, métodos basados en reglas. Estas técnicas usan
la informacién generada por sensores colocados sobre el vehiculo auténomo
que brindan la informacién del entorno.

2.2.1. Reconocimiento del entorno

Como se ha explicado antes, esta parte trata de recoger la informacién
de los vehiculos, peatones u otros objetos que estén alrededor del vehiculo
asi como las operaciones que se realicen para transformar esta infor-
macion en otra méas util o de mejor calidad. Hamidaoui et al. [4], discuten los
sensores mas utilizados en el campo de la conducciéon auténoma. Principal-
mente destacan tres: las camaras, el sensor |[RAdio Detection And Ranging
y el sensor |Light Detection and Ranging (Lidar)l También se desta-
ca la fusicon de varios sensores como otra opcidén, tal como se muestra en la
Fig. Cada sensor tiene sus fortalezas y limitaciones que impactan en su
rendimiento. Por ejemplo, en condiciones de lluvia el puede funcionar
sin problemas, sin embargo, otros sensores como la cdmara o el[Lidar pueden
fallar. En cambio, el es capaz de realizar un mapeo tridimensional de
todo el entorno que ofrece una informaciéon muy valiosa.

s Camaras: El uso de cdmara es indispensable para poder reconocer
algunos elementos de la carretera como pueden ser senales, peatones
u otros vehiculos. Por lo tanto se trata de una herramienta esencial.
Sin embargo, requieren algoritmos de procesamiento intensivos como
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Figura 2.1: Principales sensores utilizados en la conducciéon auténoma 2.1

por ejemplo [Convolutional Neural Network (CNN)l Existe numerosa
documentacién que ayuda a mejorar el rendimiento de este sensor.
Por ejemplo, en [5] proponen un método eficaz de [Posicionamiento de|
[Vehiculo a Vehiculo (V2V)| a través de una cdmara. EI [V2V]es esen-
cial en la conduccion auténoma, ya que las redes neuronales necesitan
conocer las relaciones espaciales entre los vehiculos.

. Emite ondas de radio para detectar los objetos, obteniendo la
distancia y velocidad a la que se encuentran, gracias al efecto Doppler.
La principal ventaja es que funciona bien bajo cualquier condicién
climética, donde otros sensores, como la cAmara, pueden fallar. En @
se propone el sensor para mejorar la precisién de[V2V] Destaca
la gran fiabilidad de esta herramienta frente a otros enfoques como el
Global Positioning System (GPS)|el|Global Navigation Satellite System|

GNSS)| sobre todo en entornos dindmicos.

. Genera un mapa tridimensional del entorno mediante pulsos
laser infrarrojos. Es ampliamente utilizada en la comunidad investiga-
dora para la estimacion precisa de la posiciéon de los vehiculos. You
Li et al. presentan la actualidad y desafios en el campo de la con-
duccién auténoma en el uso de esta tecnologia. A pesar de algunas
limitaciones como el coste o las condiciones meteoroldgicas, destacan
que se han propuesto numerosas soluciones y que cada vez son mas
los automéviles que incorporan el En comparacién con el resto
de sensores, exponen que este es mds preciso para medir la distancia y
por lo tanto el més fiable. Por 1ltimo, destacan su gran influencia en
el machine learning y el gran crecimiento que tendra en este campo.

2.2.2. Meétodos para la deteccién de colisiones

A partir de los datos generados por lo sensores, los algoritmos deben
interpretarlos y detectar las colisiones. Como se ha explicado antes, las
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principales técnicas utilizadas son la visién por computador, aprendizaje
automatico y las redes neuronales profundas. Charith Chitraranjan et al. [§]
propone dos grupos en los que se pueden clasificar los métodos actuales para
detectar las colisiones:

= Métodos que calculan una métrica de amenaza para luego estimar las
colisiones a partir de ellos. Estas métricas utilizadas son principalmente
la distancia relativa, la velocidad relativa, el[TTC|o la combinacién de
estas.

= Métodos que utilizan el aprendizaje profundo directamente para pre-
decir la probabilidad de colisién futura a partir de un video como
entrada.

En la mayoria de trabajos encontrados, por ejemplo [9], se emplean mo-
delos preentrenados para la deteccion de objetos en los fotogramas.
Modelos como YOLO v3, Faster R-CNN y SSD |10] ofrecen muy buenos re-
sultados que permiten detectar los objetos de manera precisa en un tiempo
razonable. Cada una tiene sus ventajas y desventajas, de forma que algunas
se enfocan en mejorar la precisién, pero requieren un tiempo considerable y
pueden ser lentas. Y otras, en cambio, son mas rapidas, pero tienen menos
precision.

Alireza Rahimpour et al. [9] proponen un sistema de prediccién de coli-
siones con animales grandes en condiciones de poca visibilidad basado en el
Usan una camara |Camara de Imagen Térmica (FIR)| que resaltan los
animales en la oscuridad, para después detectarlos a través del modelo Fas-
ter R-CNN. Para predecir las trayectorias futuras de los animales emplean
un modelo encoder-decoder con Convolutional |Long Short-Term Memori)
Una variante de la red disenada para datos de secuencias
de imagenes o videos. Los resultados obtenidos por este trabajo reflejan un
comportamiento muy bueno de este modelo, logrando una precision cercana
al 95 %.

Otro caso de uso de estas redes [LSTM] en el contexto de prediccién de
colisiones es el expuesto por Wentao Bao et al. [11]. Explican el proceso para
detectar las colisiones entre vehiculos a partir de la cdmara situada en sal-
picadero del coche (dashcam). En este caso, se aplica |Graph Convolutional
[Networks (GCN)| para capturar las relaciones espaciales y arquitecturas re-
currentes como [LSTM] para capturar las relaciones temporales. Por tltimo,
se estima la probabilidad de colisién mediante |Bayesian Neural Networks|
que permiten incorporar la incertidumbre.

En resumen, se puede apreciar que el uso de las redes constituyen
una técnica popular para capturar las relaciones temporales en series de
datos. En concreto, muy extendida en el campo de predicciéon de colisiones
en vehiculos auténomos.




Estado del Arte 29

2.3. Simuladores

Un simulador es una herramienta software que crea un entorno virtual
para recrear situaciones reales [12]. El objetivo es poder realizar pruebas en
este entorno virtual de manera que se reduzca el tiempo y el coste econémico
que supondria realizarlas en la vida real. De esta forma, los simuladores
tienen un papel muy importante hoy dia, empleados en muchos campos.

Los simuladores de vehiculos auténomos se diferencian por su compleji-
dad, ya que deben tener un nivel de similitud frente a la vida real suficiente
como para poder aceptar los resultados como vélidos y fiables. Se caracte-
rizan por poder simular entornos de trafico realistas con varios vehiculos,
peatones o ciclistas, ademas de tener sefiales de trafico o semaforos que pue-
dan afectar al trafico. Por ltimo, tienen sensores que permiten recoger la
informacién del entorno, en este sentido casi todos los simuladores permiten
colocar cdmaras sobre el vehiculo [EGO| aunque, dependiendo del simulador,
también dispondremos de otros sensores como 0

Existen varias alternativas para simuladores de vehiculos auténomos. A
continuacién, se veran algunos de los mas importantes:

» LGSVL: Es un simulador [13] Open Source creado en Unity [14] con
su ultima tecnologia de |High-Definition Render Pipeline (HDRP)| que
permite una alta calidad gréafica, pudiendo simular entornos virtuales
fotorrealistas. Ofrece distintos escenarios o vehiculos del mismo modo
que ajustes del clima y de la hora del dia. Aunque el soporte fina-
liz6 en 2022, atin sigue siendo una opcién valida para el desarrollo de
algoritmos de conducciéon auténoma.

s Gazebo: Es un simulador 3D Open Source mas enfocado en la robética
[15]. Ofrece una gran biblioteca de herramientas de desarrollo y servi-
cios en la nube que facilita la simulacién. Al mismo tiempo construye
entornos con fisicas realistas que, junto a los sensores, logran crear da-
tos de gran fidelidad. Tiene una gran comunidad que crea contenido y
ofrece muchas posibilidades para poder desarrollar un amplia variedad
de proyectos. Por tltimo, ofrece compatibilidad con otras herramientas
como [Robot Operating System (ROS)|

= Carsim: Forma parte de las herramientas que ofrece Mechanical Si-
mulation Corporation [16] para la simulacién de vehiculos auténomos.
Ofrece la posibilidad de simular vehiculos, peatones o senales de trafi-
co y los sensores necesarios para|Automatic Driver Assistance Systems|
Lleva desarrollandose desde hace mas de 20 afios por lo que
es uno de los més usados y precisos para las fisicas del vehiculo. Sin
embargo, se trata de una herramienta ma&s sofisticada que presenta
una curva de aprendizaje més pronunciada respecto al resto de simu-
ladores.
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2.3. Simuladores

» |Car Learning to Act (CARLA); Es un simulador Open Source

[17] implementado sobre Unreal Engine [18] por lo que nos ofrece una
calidad visual y de renderizado muy buena, superior al resto de simu-
ladores. Ofrece varios mapas de ciudades y entornos rurales con una
gran variedad de carreteras y cruces. Del mismo modo, ofrece muchos
tipos de vehiculos, ciclistas, peatones y objetos que se encuentran en
la via y que podrian afectar a la conduccién de un vehiculo. Al ser una
herramienta tan importante existe soporte para poder utilizarla junto
con otras herramientas como podrian ser ROS| o Scenic. Soporta un
gran numero de sensores, camaras y detectores con los que se puede
recoger la informacién que se necesite. En diciembre de 2024, sacaron
la versién 0.10.0, con muchas mejoras que incrementaron la capacidad
de obtener datos mads fiables y realistas, por lo que se trata de un
proyecto que sigue avanzando. A pesar de que la curva de aprendizaje
es un poco pronunciada, existe una gran comunidad gracias a ser una
herramienta muy popular. Ademds, se ajusta perfectamente a las ne-
cesidades para realizar este trabajo, como son: (1) poder generar datos
de manera fiable, (2) ofrecer entornos realistas y (3) una variedad de
sensores y herramientas que facilitan en gran medida el trabajo.



Capitulo 3

Fundamentos

En este capitulo se establecerd la base tedrica y conceptual de este tra-
bajo, analizando los conceptos clave necesarios para comprenderlo.

3.1. Redes Neuronales

Una red neuronal [19] es un algoritmo o modelo de machine learning que
se inspira en el funcionamiento del cerebro humano, imitando el comporta-
miento de las neuronas biolégicas. Al igual que el cerebro humano, una red
neuronal artificial consta de unidades o nodos conectados conocidas como
neuronas artificiales. Cada una recibe sefiales y produce una salida de las
neuronas conectadas con ella. Esta salida se calcula mediante una funcion
no lineal de la suma de sus entradas, conocida como funcién de activacién.
Cada conexién entre neuronas tiene asociado un peso o ponderacién, que
indica la fuerza de la senal en esa conexion, siendo este el parametro que se
ajusta durante el entrenamiento de la red.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Salida de la

, >
red neuronal

Datos de entrada

Figura 3.1: Esquema de una red neurona artificial [20]
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Como podemos ver en la Fig. 3.1} una red neuronal, por lo general, esta
compuesta por distintas capas compuestas por estas neuronas artificiales:
una capa de entrada, una o varias ocultas y una capa de salida. De esta
forma, las senales viajan desde la capa de entrada hasta la capa de salida.
Tipicamente, se denomina red neuronal profunda o deep learing cuando se
tienen tres o mas capas ocultas.

Durante el entrenamiento de una red neuronal [21], una funcién de pérdi-
da mide la diferencia entre la salida deseada o real para una entrada dada y
la salida real obtenida de la red. En este punto se aplica una retropropaga-
cién que calcula la tasa en la que cada neurona contribuye a la pérdida total.
De esta forma, se calcula el gradiente de la funcién de pérdida, que indica
al algoritmo de optimizacién, como por ejemplo el descenso de grandiente,
que pesos o ponderaciones ajustar para reducir las pérdidas.

Hoy dia, las redes neuronales se utilizan para resolver una amplia varie-
dad de problemas, como la visién por computador o el reconocimiento de
voz. Problemas complejos de resolver con algoritmos fuera del campo del
machine learning.

Funciones de activacion

Las funciones de activacion utilizadas cominmente son:

s La funcién sigmoide: Transforma cualquier valor real en un ran-
go comprendido entre 0 y 1. Usualmente utilizada en problemas de
clasificacién binaria, al poder interpretarse como una probabilidad.

1

o) =T

» La tangente hiperbdlica (tanh): Similar a la funcién sigmoide pero
transforma los valores reales en un rango entre -1 y 1. Mas versatiles
al estar centrada en 0, ayudando a las redes neuronales a aprender
eficientemente.

et —e "

tanh(x) = m

» La unidad lineal rectificada (o|Rectified Linear Unit (ReLU)|): Des-
taca por su simplicidad y eficacia. En este caso se transforman los va-
lores negativos en 0 y deja los positivos igual, lo que ayuda a reducir
el problema del desvanecimiento del gradiente.

f(z) = méx(0, x)

Podemos ver cada una de estas funciones en la Fig. [3:2]
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-l 1

Figura 3.2: Funcién de activacién sigmoide (izquierda), tanh (centro), ReLu
(derecha), extraida de la fuente [21]

Tipos de redes neuronales

Existe una gran variedad de tipos de redes neuronales. A continuacién
describiremos las mas comunes por uso actualmente.

= Las redes neuronales convolucionales : Estan especializa-
das para procesar datos que tienen una estructura de cuadricula, como
imagenes o pistas de audio. Se inspiran en el funcionamiento del cere-
bro humano para procesar la informacién visual, resultando efectivas
para reconocer patrones, clasificacién de imédgenes o deteccion de ob-
jetos. Las principales capas utilizadas en este tipo de redes son:

e Capas de convolucién: Aplica un filtro a la imagen logrando ex-
traer las caracteristicas mas relevantes, como texturas, formas o
bordes.

e Capa de agrupacion: Reduce la dimensionalidad de los datos,
conservando la informacién importante, logrando limitar el so-
breaprendizaje.

e Capas totalmente conectadas: Usadas para realizar un razona-
miento de alto nivel. Principalmente usadas para la clasificacion
final de los datos.

» Las redes recurrentes (Recurrent Neural Network (RNN)): Estan
disenadas para trabajar con datos secuenciales, con el objetivo de pre-
decir valores futuros en dicha serie. A diferencia de una red neuronal
convencional, donde la informacién fluye desde la entradas hasta la
salida sin considerar la estructura secuencial de los datos. En las RNN
existen estados internos o memorias que les permiten recordar infor-
macién y utilizarlos para realizar predicciones. En el siguiente capitulo
abordaremos mas detalladamente este tipo de red neuronal.
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3.2. Redes Neuronales Recurrentes

Estas redes neuronales estan pensadas para trabajar con datos secuen-
ciales, propagandose la informacién a través de las conexiones recurrentes,
permitiendo a la red aprender patrones temporales.

Las [22] estdn compuestas por una unidad bésica, la célula recurren-
te. Esta célula recibe dos entradas: (1) la entrada actual y (2) el estado oculto
previo, que se podria entender como una memoria que retiene informacion
de las iteraciones previas. Estas dos entradas conforman combindndose: (1)
la salida actual y (2) el nuevo estado oculto. Este tltimo estado oculto pasa
a ser la entrada en la siguiente iteracién, como se aprecia en la Fig. [3.3

— B le IB Ta le IB
u
- —= B .5 " .6 " - .6
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w W 1\& [w w Tw
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Figura 3.3: Diagrama de una red recurrente [22]

Al enfrentarse a problemas donde se necesita que la red neuronal pueda
retener la informacién durante mds tiempo las [RNN| no son suficientemente
eficientes. Es por ello, que aparecen otras alternativas especializadas en cap-
turar patrones en las secuencias temporales a largo plazo. Destacan princi-
palmente las redes[LSTM]y las[Gated Recurrent Unit (GRU)| Las principales
diferencias entre ambas son la potencia y la complejidad. Las [LSTM] supe-
ran en potencia y flexibilidad a las [GRU], sin embargo son mds complejas y
lentas de entrenar, requiriendo por lo tanto mas recursos.

3.2.1. Redes neuronales [LSTM]

En las redes LSTM] en lugar de usar neuronas, hay bloques de memoria
conectados a través de las diferentes capas. Este bloque se diferencia de una
neurona recurrente por tener tres puertas que gestionan que informacién se
transfiere a su estado y a la salida, es decir, que informacién retener y cual
olvidar. Las tres puertas son:

» Puerta de Olvido (Forget Gate): Decide que informacién del estado
anterior debe ser olvidada, lo que permite eliminar la informacién que
no es util para realizar la prediccién actual.

» Puerta de Entrada (Input Gate): Decide que informacién nueva
serd almacenada en el estado del bloque, lo que permite almacenar la
informacién que serd 1util para realizar futuras predicciones.
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» Puerta de Salida (Output Gate): Decide que parte de la informacién
del estado de la celda sera enviada como salida y al siguiente estado
oculto.

Se puede observar el diagrama de un bloque de memoria[LSTM]con cada
una de las puertas en la Fig. |3.4
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Figura 3.4: Diagrama de una red [LSTM] [22]

3.2.2. Implementacién de las

Para poder crear las hacen falta entender distintos aspectos de su
implementacién. En concreto, en esta seccion se comentard el funcionamiento
de las diferentes capas de neuronas utilizadas y el optimizador empleado para
su entrenamiento.

Capas utilizadas

Como se explicé en la seccién[3.1] las redes neuronales estan formadas por
distintas capas, por las que fluye la informacion desde la capa de entrada
hasta la salida. En funcién de la configuracién de esta capa o de como
se reciba la informacion de la capa anterior encontramos diferentes tipos.
Concretamente en este trabajo se han empleado las siguientes capas.

= Capas densas: Todas las neuronas de esta capa se conecta con todas
las neuronas de la capa anterior. Requiere mas recursos computacio-
nales, pero captura muy bien las relaciones globales en los datos.

= Capas dropout: Se trata de una técnica que se aplica durante el
entrenamiento de la red neuronal, donde se "apagan” o se ponen a
ceros aleatoriamente un porcentaje de neuronas que se especifica antes,
normalmente entorno al 20 %. Podria entenderse como si durante el
entrenamiento de la red, se estuvieran entrenando redes mas pequenas,
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por lo que se estaria logrando reducir el sobreajuste (overfitting), ya
que la potencia de estas redes es menor.

Optimizador |Adaptive Moment Estimation (Adam)|

Es un algoritmo ampliamente usado hoy dias para el entrenamiento de
redes neuronales profundas. Fue propuesto por Diederik P. Kingma y Jimmy
Baen 2014 |23]. Las ventajas de esta técnica para la optimizacién de las redes
son:

» Adaptibilidad: Ajustando la tasa de aprendizaje o learning rate au-
toméaticamente durante el entrenamiento, convergiendo rapidamente.

= Eficiencia computacional: No requiere mucha memoria por lo que fun-
ciona bien con grandes conjuntos de datos o parametros.

= Recomendado para trabajar con series temporales: Donde la distribu-
cién de los datos puede cambiar con el tiempo.

3.2.3. Trabajar con en series temporales

En este problema se trabajard con series temporales, algunas mas largas
que otras, pero como minimo todas con al menos unos 300 pasos. Cuando
se trabaja con series temporales en machine learning se deben transformar
estas series temporales en series supervisadas, es decir, crear series de una
longitud constante de menor tamano con uno o varios valores a predecir.
Estas series supervisadas son las que puede utilizar el modelo para ser en-
trenado. Se puede apreciar un ejemplo visual en la Fig. extraida de
la fuente [24]. En la figura, los datos de la izquierda corresponden con la
serie temporal de los datos generados y los datos de la derecha las series
supervisadas obtenidas, siendo la columna roja el paso a predecir.

3141567
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Figura 3.5: Transformacion a series supervisadas [24]

Antes de continuar, aclarar que en este problema cada paso de tiempo
de los datos generados es de 0,1s, es decir, que 10 datos en la serie temporal,
corresponden a un segundo de simulacion.

Lo siguiente que es necesario para trabajar con series temporales es de-
terminar c6mo se quieren crear estas series supervisadas. En el ejemplo an-
terior, se decidi6 utilizar 5 pasos anteriores o lags para predecir un paso a
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futuro. Predecir tnicamente un paso a futuro en este problema es evidente
que se queda corto, por lo tanto se debe ser capaz de predecir varios pasos
a futuro. Para poder hacerlo, existen diferentes estrategias posibles, algunas
son las siguientes, extraidas de la fuente [24]:

Recursive multi-step forecasting

Esta estrategia consiste en utilizar predicciones del modelo para generar
nuevas predicciones. Por ejemplo, si el modelo sélo produce una salida, el
siguiente paso t,,, pero se quiere obtener ¢,1, se vuelve a utilizar el modelo
anadiendo a los datos de entrada el valor predicho t,. Tal como se muestra
en la Fig. 3.6

Ta { T+ Ta T2 T4 : T Prediccion step 1
i i B ) .
Ta ... T4 | Ta T2 Ta T I Ta2 Prediccion step 2
o= = == — - b y
Ta | . T+ | Ta || T2 || Tn Tei | Te2 || Tea Prediccion step 3
Ve e e - - = = -

Figura 3.6: Recursive multi-step forecasting [24]

La principal ventaja de usar esta estrategia en su flexibilidad, es decir,
con un sélo modelo entrenado, se puede ser capaz de predecir tantos valo-
res como se necesiten, con menos precision a medida que avancemos en el
futuro dependiendo de la fiabilidad y rendimiento del modelo. Por lo tanto,
al enfrentarse a problemas sencillos donde el modelo puede ajustarse con
facilidad a los datos, esta técnica seria la ideal.

Como desventajas se encuentran que, en problemas mas complejos, don-
de predecir més pasos en el futuro sea més dificil, posiblemente los resultados
sean peores que otras posibles estrategias.

Direct multi-step forecasting

Como el nombre indica, consiste en entrenar un modelo independiente
por cada paso en el futuro en los que se tenga interés. Por lo tanto si se
quiere predecir ¢, y ty+1, se tendran dos modelos que se especialicen en
predecir cada paso en la serie temporal. Se puede ver en la Fig.

Las ventaja principal es que se tienen diferentes modelos que estan es-
pecializados en predecir cada uno de los pasos en el futuro, por lo que los
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Figura 3.7: Direct multi-step forecasting

resultados lograran ser mejores en cada uno de estos pasos en comparacion
de otras técnicas. Sin embargo, las desventajas son:

= Se tiene que entrenar un modelo por cada paso a futuro que se quiera
predecir, es decir, mayor coste computacional.

= Menor flexibilidad, ya que si posteriormente se necesita predecir un
paso que actualmente no se predice, se tiene que volver a entrenar
otro modelo distinto.

= La complejidad de preparacion de los datos, para construir las series
temporales supervisadas, diferentes para cada modelo a entrenar.

Forecasting multi-output

Por dltimo, esta estrategia consiste en predecir con el mismo modelo
de forma simultdnea varios valores a futuro de la secuencia. Es decir, que
utilizando un tnico modelo en una sola prediccién obtenemos ¢, y tpy1.
Como podemos ver en la Fig. 3.8

FE0 I | S S N | [0 ) ) preciceion steps 103
&

Figura 3.8: Forecasting multi-output

La principal ventaja seria la simplicidad ya que Unicamente se tiene
que entrenar un modelo para predecir los valores a futuro que se necesiten,
ademas especializandose en todos los pasos por igual, de manera que, aunque
empeore los resultados de emplear un modelo para cada paso, mejora la
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técnica recursiva. Por otro lado, la desventaja serfa menor flexibilidad, ya
que en el caso de querer ampliar los pasos predichos, o predecir otros que
actualmente no se predicen, se deberia de volver a entrenar un modelo nuevo.

3.3. Consideraciones de técnicas utilizadas

En esta seccién se explicardn algunos conceptos que se usaran a lo lar-
go del trabajo para poder implementar los algoritmos o poder evaluar la
eficiencia del modelo.

3.3.1. Distancia y tiempo de detenciéon de un vehiculo

Para calcular la probabilidad de colisién de un vehiculo frente a cual-
quier objeto que se detecte en la via se han empleado estos indicadores. De
forma resumida, la distancia de detencion de un vehiculo es la suma de la
distancia de reaccion y la de frenado. La primera es la distancia recorrida
en el tiempo de reaccion de una persona, de media, durante 0,25s. La se-
gunda es la distancia desde que se empieza a frenar hasta que el vehiculo
estd completamente detenido.

Comunmente la velocidad de frenado es calculada de la siguiente forma:

velocidad(km/h)
10

)2

DistanciaFrenado(m) = (

Se puede ver en la Fig. la relacién entre la velocidad del vehiculo
frente al tiempo y la distancia de detencién de un vehiculo.

Distancia y Tiempo de Detencién vs Velocidad
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Figura 3.9: Tiempo y distancia de detencién del vehiculo en funcién de la
velocidad
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3.3.2. Curva precision-recall

Se trata de una técnica que se puede utilizar cuando se trabaja con un
clasificador binario y se quiere medir su rendimiento. Esta curva muestra
la relacién entre la precisién y el recall del modelo. Para entenderlo mejor
se necesita partir de unos conceptos basicos que miden las predicciones del
modelo frente a los datos reales.

» True Positives (TP): datos positivos clasificados correctamente.
» True Negatives (TN): datos negativos clasificados correctamente.
» False Positives (FP): datos negativos clasificados como positivos.

» False Negatives (FN): datos positivos clasificados como negativos.

Estos cuatro indicadores conforman la matriz de confusién. Al mismo
tiempo, a partir de estos indicadores se pueden calcular las dos métricas que
miden el rendimiento del modelo.

= Precisién: Porcentaje de datos positivos clasificados correctamente
por el modelo, o dicho de otro modo, de todos los positivos que ha
detectado el modelo, cudntos son realmente positivos. Se calcularia de
la siguiente manera:

TP
TP+ FP

Precision =

= Recall o Sensibilidad: Porcentaje de positivos detectados por el
modelo, o dicho de otro modo, entre todos los positivos reales, cuantos
detecta el modelo. Se calcula de la siguiente manera:

TP

Recall = m

Cuando se trabaja con un modelo que debe clasificar los datos entre dos
clases, en este caso, positivos o negativos, este produce una salida continua
entre 0 y 1. Por lo tanto, se debe seleccionar un umbral o threshold sobre
el cudl clasificar la salida del modelo como positiva o negativa. La eleccion
de este umbral determina el comportamiento del modelo, es decir, de las
métricas precision y recall. A medida que por ejemplo se selecciona un um-
bral mas bajo (mds cercano a 0), serd més facil clasificar una salida como
verdadera, se estaria aumentando el recall al estar disminuyendo los falsos
negativos. Sin embargo, empeoraria la precisién del modelo, aumentando los
falsos positivos. Es por esto que el comportamiento de estas dos métricas es
inversa, siendo la decisiéon del umbral clave.
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La curva precisién-recall muestra el comportamiento o relacion de estas
dos métricas a medida que se modifica el umbral. Se considera por lo tanto el
valor éptimo del umbral en aquél punto de la curva donde esta se aproxime
més a la esquina superior derecha de la gréafica. Por ejemplo, en la Fig. [3.10
se puede ver un ejemplo de curva precision-recall calculada en este trabajo
para uno de los modelos.

Umbral dptimo para maximizar Fl-score: @.42315568579299927
Precisidn en el umbral dptimo: @.7318611987381703

Recall en el umbral dptimo: @.7365879365879366

Fl-score en el umbral Sptimo: ©.7341772146898734

Punto éptimo de F1-score en la curva Precision-Recall

0.8 1
0.6
=
2
u
Lv
i 0.4
0.2 1
—— Curva Precision-Recall
0.0 ® Max Fl-score (umbral=0.42)
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Recall

Figura 3.10: Curva precision-recall para el primer modelo de la fase 3

En esta grafica, se aprecia otra métrica maés, el FI-score que mide la
relacién entre la precision y el recall. De esta forma, cuando se busca el punto
optimo de la curva, lo que se estd calculando es el umbral para maximizar
el F1-score. Este se calcula de la siguiente manera:

Precision * Recall
Flscore =2

* Precision + Recall






Capitulo 4

Herramientas

En este capitulo se detallaran las herramientas méas importantes con las
que se ha realizado el proyecto. Principalmente, el simulador escogido para
realizar los escenarios y una breve explicacién del entorno para desarrollar
el modelo neuronal.

4.1. ICARLAI

es uno de los simuladores méas populares hoy dia de cddigo
abierto, permitiendo recrear escenarios simulados con una alta fidelidad y
con graficos de calidad, que favorece un comportamiento mas realista de

sensores como la camara, [Lidar], [Radar| etcéteta.

A continuacién, se explicaran algunas de las caracteristicas més impor-
tantes de [CARLA|[17], que hay que tener en cuenta para entender cémo se
ha disefiado el cédigo:

= Arquitectura Cliente-Servidor: El simulador se ejecuta en un ser-
vidor que va recibiendo las instrucciones de los clientes, por defecto a
través del puerto 2000. Este cliente utiliza una API de Python que se
puede utilizar del siguiente modo:

e Médulo client: Donde viene toda la informacién que se necesita
del simulador. A través de este modulo se puede modificar el ma-
pa, grabar la simulacién, gestionar el trafico y ademads, contiene
el objeto world.

e Objeto world: Contiene los métodos para generar los actores,
cambiar el clima, obtener el estado actual del mundo o configurar
la sincronizacion entre otros. Este objeto va asociado al mapa que
se esté utilizando, por lo que si se cambia, también cambiard el
objeto.
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» Sincronizacion: El servidor va ejecutando cada actualizacion del mun-
do, calculando las posiciones de cada objeto, sus propiedades fisicas
o la informacion generada por cada sensor, con el objetivo de que el
cliente pueda ir recibiendo esta informacién. Esta actualizacién del
mundo puede realizarse de dos formas distintas, una en la que el ser-
vidor decide cuando se actualiza y otra si el cliente es quién lo decide.

e Modo asincrono: Es el servidor quien decide cuando se actuali-
za el mundo, tan rapido como pueda, sin esperarse a que el cliente
realice sus operaciones. Esto ultimo lleva a un problema de sin-
cronizacién, ya que si el cliente es més lento que el servidor, puede
perder informacién.

e Modo sincrono: Es el cliente quién informa al servidor cuando
puede actualizar el servidor, de esta forma se asegura de que no
se pierda ningun dato.

De forma predeterminada, lo més sencillo para utilizar [CARLA] es ge-
nerar un mundo, establecer unos pardmetros generales y dejar ejecutandose
el servidor, con un cliente que vaya guardando la informaciéon durante es-
te periodo de tiempo. Quizés repetir este proceso con varias configuracio-
nes distintas, para tener una mayor variedad de datos, no obstante es mas
complicado recrear escenarios mas especificos, como por ejemplo cruces o
adelantamientos. Se podria hacer filtrando todos los datos generados, pero
seria menos practico e ineficiente. Para ello, existen otras librerias que fun-
cionan con [CARLA] y que dan esa funcionalidad con una implementacién
més sencilla, por ejemplo estd “ScenarioRunner” [25], que se recomienda en
la pagina principal de [CARLA] pero tras estar realizando algunas pruebas
no he tenido muy buena experiencia, sobre todo por no estar muy actualiza-
da. Por otro lado, dentro de la documentacién, se menciona la herramienta
de Scenic |26], que mas adelante se explicard mejor, pero que en resumen
me ha resultado més 1util.

4.2. Google Colab

Es un entorno interactivo [27] que permite programar y ejecutar Python
en el navegador, facilitando tareas como la configuraciéon de dependencias
y agilizando mucho el desarrollo, en este caso, de modelos neuronales. Se
programa sobre cuadernos de “Jupyter”, es decir, que se tienen celdas de
c6digo o texto, que podemos ir ejecutando conforme se necesiten. Se trata
de una herramienta muy utilizada en el campo del aprendizaje automatico,
permitiendo usar librerias como “TensorFlow” o “Keras”, a parte de las
tipicas como “Numpy”, “Matplotlib”, “Pandas” etcétera.
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4.3. Librerias importantes

A continuacién se describiran brevemente algunas de las librerias méds
importantes que se han utilizado para realizar este trabajo.

» Scenic [26]: Es una libreria y lenguaje de programacién probabilistico
especifico de dominio para modelar entornos de sistemas cibernéticos y
vehiculos autéonomos. La principal ventaja de este lenguaje es integrar
incertidumbre y restricciones que permiten generar multiples escena-
rios a partir de una unica definicion. Por lo que cada vez que se crea un
escenario a partir de esta definicion, el comportamiento de cada agente
y el resultado cambia, pudiendo generar datos con una gran variedad,
de una forma muy sencilla. Una definicién de escenario podria ser por
ejemplo, dos vehiculos, a una distancia de al menos 10 metros de un
cruce cada uno, entrando cada uno por una entrada distinta al cruce
y que sigan el carril por donde se encuentran a una velocidad como
minimo de 10 km/h.

Esta herramienta estd implementada en algunos de los simuladores
més importantes, entre los que se encuentra con funciones
especificas que modifican el comportamiento de los agentes, como por
ejemplo, seguir el vehiculo de delante o seguir en el carril actual, que
ayudan a crear cada escena. De modo que por su capacidad de gene-
racion de escenarios variados lo he escogido para crear los datos del
simulador.

» TensorFlow [28]: Es una libreria de c6digo abierto utilizada en apren-
dizaje automadtico, desarrollada por Google. Esta disenada para la
creacion de redes neuronales profundas, asi como su entrenamiento.
Su implementacién basado en grafos de flujo de datos sobre tensores
permite optimizar y distribuir la carga de computacién sobre CPUs,

GPUs o TPUs.

» Keras [29]: Es una API en Python que facilita la creacién y entrena-
miento de redes neuronales. Proporciona una interfaz modular y sen-
cilla basada en otras herramientas como puede ser TensorFlow, que
permite que el desarrollo de los modelos sea rapido e intuitivo, sin
tener que preocuparse por detalles de bajo nivel.






Capitulo 5

Planificacion

En este capitulo se explicara la planificaciéon temporal inicial del pro-
yecto, los objetivos logrados y los recursos y costes que se utilizardan para
realizarlo.

5.1. Planificacién temporal

En esta seccion se detalla la organizacion temporal que se sigue en este
proyecto, dividiéndolo en las distintas etapas que lo conforman por orden
temporal y una estimacién de su duracién. El proyecto comienza en julio de
2024 y se extenderd hasta Junio de 2025.

1. Tareas iniciales

a) Discusidén de la tematica: Reunién con los tutores para discutir
el tema, la organizacion que se seguird y el entorno donde se
realizara el trabajo.

b) Presentacién de la propuesta elegida: Presentacién de la
tematica escogida y aprobacién por parte de la universidad.

2. Estudio y Analisis

a) Eleccién del simulador: Investigar los simuladores més usa-
dos en este contexto y escoger aquél que se ajuste mejor con las
necesidades y recursos disponibles.

b) Estudio del funcionamiento del simulador: Comprender el
funcionamiento del simulador para poder implementar en él las
pruebas para poder generar los datos.

¢) Estudio de las redes neuronales: Andlisis de las redes neu-
ronales més utilizas y apropiadas para el problema que se esta
abordando.
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d) Estudio de desarrollo de modelos: Anilisis de documenta-
cién con desarrollos de modelos similares para comprender que
estructura debe tener la red neuronal, cémo poder entrenarlo y
el tipo de caracteristicas necesarias o mas ttiles.

3. Desarrollo del sistema para detectar colisiones

a) Disenio e implementacién de la fase inicial: Primera pro-
puesta de solucién, mas simple, pensada principalmente para su-
perar los primeros objetivos y poder realizar algunos experimen-
tos con datos y los modelos. Y a partir de este punto, mejorar el
disenio, para mejorar el rendimiento del modelo.

b) Diseno e implementacién de las siguientes fases: diseno e
implementacién de las siguientes fases que tendran como base la
fase anterior, buscando obtener mejores resultados en el modelo
entrenado.

4. Desarrollo de sistema anti-colision

a) Elaboracién de un diseno: Creacién de una propuesta valida
y que cumpla con los requisitos del sistema anti-colisién.

b) Implementacion en el simulador: Implementacién del sistema
disenado en el simulador.

5. Elaboracion de la memoria

a) Elaboracién de la memoria: Redactar la memoria final que
describa todo el trabajo realizado en el proyecto.

b) Entrega de la memoria: Entrega de la memoria a la universi-
dad en los plazos marcados.

¢) Defensa del proyecto: Defensa ante el tribunal de presente
trabajo.

La planificacién inicial se puede observar en la Fig.

5.1.1. Objetivos logrados y planificacion temporal final

Tras haber finalizado el proyecto, se logra cumplir los objetivos propues-
tos con la planificacién propuesta. A continuacién se expondra las tres
fases o disefios que finalmente se han realizado.

= Fase 1: Cémo se propuso, se centra en cumplir los primeros objetivos,
de forma que tiene una duracién superior a las demas fases.
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VERAND ¥
OTORO 2024

TAREAS INICIALES Y ESTUDIO

» Plantearmiento o—0
» Eleccign del simulador o0
» Estudio y analisis O—0

DISENO E IMPLEMENTACION
SISTEMA ANTI-COLISION 15/03 al 15/0
ELABORACION DE MEMORIA 15/03 al 15/05

HNOVIEMBRE DICIEMBRE EMERD FEBRERD MARZO ABRIL MAYO UMD

Figura 5.1: Diagrama de Gantt de la planificacién inicial del proyecto

= Fase 2: Los principales cambios respecto a la fase anterior se reali-
zan sobre la primera etapa de disefio e implementacién, cambiando el
sensor utilizado, asi como la informacién generada.

= Fase 3: En esta fase se logra cumplir el cuarto objetivo, de tener un
modelo con resultados fiables, por lo que a partir de estos se imple-
menta el sistema anti-colisién.

A continuacién se muestra el diagrama de Gantt que detalla la planifi-
cacién temporal seguida al final del proyecto, en la Fig. [5.2]
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5.2.

5.2.1.

VERAND ¥
oTONO 2024

o—0

o0
o——-0

NOVIEMBRE

GICIEMBRE

Oy

o—0
[= o #]

ENERD

FEBRERO

18/01 al 20/02

MARZO MAYD

21/03 al 23/04
o—a
o—-a0

21/03 al /o6

Figura 5.2: Diagrama de Gantt de la planificacion final del proyecto

Recursos y

costes

En esta seccién se mostraran los recursos que se utilizaran en el proyecto

asi como los costes derivados de estos.

Recursos Software

Los recursos software son los siguientes:

= Sistema Operativo Windows 10: El sistema operativo instalado
en el ordenador que se ha utilizado para desarrollar este trabajo.

» [CARLA} El simulador, explicado en la seccién [4.1

= Visual Studio Code: La herramienta donde se programa la imple-
mentacion del cédigo sobre el simulador.

» Google Colab: Como ya se ha explicado antes, la herramienta utili-
zada para desarrollar los modelos neuronales. Una de las grandes ven-
tajas es que puedo trabajar sobre el mismo notebook desde distintos

dispositivos.
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= Overleaf: La plataforma donde se realiza la memoria, muy practica
para desarrollar documentos LaTeX entre varias personas.

= Canva: La plataforma donde se han realizado la mayoria de las ilus-
traciones que se han utilizado en este trabajo.

Todos las herramientas o programas no han tenido ningin coste por su
uso, ya que la mayoria son Open Source o ya se tenian antes de iniciar el
proyecto y estaban completamente amortizadas, como es el caso de Windows
10.

5.2.2. Recursos Hardware

Para la realizacion de este proyecto se ha utilizado inicamente un orde-
nador, con potencia suficiente para poder ejecutar el simulador. Sus carac-
teristicas las podemos ver en la tabla

Componente Descripcion
SO Windows 10
CPU Intel i7 7700
GPU GTX 4060
RAM 16 GB 2133 MHz
MEMORIA | 2TB SSD 3500 MB/s

Cuadro 5.1: Caracteristicas ordenador

Durante la realizacién de este trabajo, se invirtieron recursos en este
ordenador. Los costes estimados para los recursos hardware se muestran en
la tabla Se estima un tiempo de amortizacion total de 5 anos para cada
componente, y un tiempo de utilizacién de medio ano.

Componente Descripcién Coste (€)
GPU GTX 4060 35,50
RAM 16 GB 2133 MHz 22,10

MEMORIA 2TB SSD 3500 MB/s 24

Coste total 81,60

Cuadro 5.2: Costes de recursos hardware

5.2.3. Recursos Humanos

Las personas que han participado en el desarrollo de este proyecto han
sido:

= Jose Antonio Marqués Ponce: alumno del doble grado de Inge-
nierfa Informatica y [Administracion y Direccion de Empresas (ADE)|
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s Jorge Navarro Ortiz: Profesor Titular de Universidad del Area de
Ingenieria Telemética del Departamento de Teoria de la Senal, Te-
lematica y Comunicaciones de la Universidad de Granada.

s Félix Delgado Ferro: Investigador Predoctoral en el Departamento
de Teoria de la Senal, Telematica y Comunicaciones de la Universidad
de Granada.

El coste de los recursos humanos se muestra en la siguiente tabla

Persona Coste / hora (€) | Horas total | Coste total (€)
Jorge Navarro Ortiz 50 20 1000
Félix Delgado Ferro 35 30 1050
Jose A. Marqués Ponce 25 350 8750
Coste total 10800

Cuadro 5.3: Costes de recursos humanos

5.2.4. Costes totales

Tras ver todos los recursos utilizados en este proyecto, se mostrardn los
costes totales de este en la siguiente tabla

Recursos Coste (Euros €)
Recursos Software 0€
Recursos Hardware 81,60 €
Recursos Humanos 10800 €
Coste total 10881,60 €

Cuadro 5.4: Costes totales proyecto

El coste total para este proyecto es de DIEZ MIL OCHOCIENTOS
OCHENTA Y UN EURO Y SESENTA CENTIMOS.



Capitulo 6

Diseno e Implementacion

En este capitulo, se explicara primeramente cudl ha sido el proceso para
llegar a la solucién final, es decir, cada una de las tres fases que se han
hecho en total. Después, se explicard como se ha implementado el cédigo
para poder trabajar con el simulador y recoger los datos, al mismo tiempo
que predecir colisiones futuras. Posteriormente, el proceso para desarrollar
las redes neuronales y, por ultimo, el disefio e implementacién del sistema
anti-colision.

6.1. Diseno de las fases

Como se explico en la metodologia, en el proyecto se ha decidido realizar
en distintas fases, con disefios distintos. Cada fase usa diferentes sensores
para calcular la informacion, del mismo modo que entrena los modelos con
diferentes datos. A continuacién, veremos mas detalladamente el disefio de
cada fase, enfocandonos en cémo funcionan, cuél es su vector de caracteristi-
cas con el que funciona la red neuronal y las razones por las que se decidi6
abandonar la fase actual y pasar a una nueva. El proceso en el que se expli-
cardn cada una de las fases se muestra en la Fig. [6.1

o - Sensores utilizados y su Caracteristica objetivo a
Objetivos Iniciales ) L E
configuracién predecir
Escenarios utilizados para CrraaiEiss clalbks Vector de caracteristicas
generar los datos calculado

Figura 6.1: Planificacién para explicar cada fase
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6.1.1. Fasel
Objetivos iniciales

Esta fase inicial pretendia superar los primeros objetivos planteados, es
decir, disenar una propuesta inicial, poder implementarla en el simulador,
logrando entender su funcionamiento y correcto uso, para lograr obtener los
primeros datos. De forma que el diseno es més simple, con unos resulta-
dos que conformarian el punto de partida, que se buscarian superar en las
siguientes fases.

Explicacion de sensores utilizados y su configuracién

En esta fase se utiliza inicamente un sensor [RAdio Detection And Ran-
colocado en la parte frontal del vehiculo, de forma que sélo se

recoge la informacién de los objetos que se sitien por delante. En concreto,
la configuracion que se empled en el sensor fue la siguiente:

» Campo horizontal de 902: No se hizo mds grande por que a priori
la informacion m&s importante se presuponia que estuviera situada
delante del vehiculo. Por ejemplo con un campo més grande de 150°
habria muchos méds puntos con menos relevancia a los laterales del
vehiculo.

» Campo vertical de 02: Sélo se obtiene informacién a una unica
altura, a la que se encuentra el sensor. Se hizo asi puesto que queremos
saber que objetos tenemos delante, saber su altura es en un principio
irrelevante.

s Distancia de 40 metros: Al ser un primer diseno, anadido al hecho
de que las colisiones se realizan a distancias cortas, se decidié tomar
una distancia de 40 metros de profundidad.

= 3000 puntos por segundo: Teniendo en cuenta que la simulacion va
a 20 fps, se recogen 150 puntos en cada frame, lo cudl es mas bastante
para detectar en cada frame con precision los objetos que se encuentran
delante.

Se puede ver en la Fig. una representacién de la configuracién del
sensor realizada para esta fase.

Caracteristica objetivo de prediccion

El objetivo principal es predecir colisiones, es decir, tras una secuencia de
escenas detectadas por el vehiculo, poder determinar si acabaria terminando
en una colisiéon o no. Al principio, para intentar simplificar el problema, se
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Figura 6.2: Configuracion fase 1

optd por crear una funciéon de probabilidad de colisién, un algoritmo que
calculase esta probabilidad en cada instante de la simulacion.

Es un paso muy importante, ya que el rendimiento de la red neuronal esta
directamente relacionada con cémo de bien funciona el algoritmo, es decir,
su fiabilidad captando el peligro de colisién en cada instante. Realmente, se
trata de una tarea complicada, ya que existen muchas casuisticas distintas
que pueden provocar un accidente y muchas de ellas son muy dificiles de
predecir.

En esta fase inicial, el diseno de este algoritmo para calcular la proba-
bilidad de colisiéon es simple. Este no es preciso debido principalmente a
las limitaciones del sensor para captar informacién relevante como
pueden ser las lineas de la carretera.

De esta forma, la variable o caracteristica a predecir en esta fase es esta
funcién de probabilidad, cuyo funcionamiento se explicard en las siguientes
secciones.

Escenarios utilizados para generar los datos

En esta fase, slo se ha hecho uso del simulador [CARLA] para generar
los datos, sin emplear ninguna otra librerfa. De esta forma los datos son
recogidos en el modo libre. Se escoge un mapa, se colocan los actores que se
requieran, es decir, el vehiculo principal [EGO] los sensores que se necesiten,
el resto de vehiculo, peatones etcétera. Y por dltimo, empezamos a generar
las iteraciones en el simulador para generar los datos e ir guardandolos. En
todas las fases se han obtenido los datos del mapa ”Townl0”. Este mapa
imita una ciudad, donde hay edificios, seméforos y una variedad de carreteras
diferentes, como se puede ver en la Fig. [6.3

Para intentar generar unos datos lo més variado posible, se ha cambiado
el comportamiento de ciertos agentes o vehiculos para forzar situaciones
mas peligrosas. Estas modificaciones afectan al 20% de los vehiculos del
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Figura 6.3: Mapa utilizado para generar los datos de [CARLA]

simulador, excluyendo el Son las siguientes: (1) van un 30 % més
rapido del limite marcado de la via, (2) el 70% de las veces se saltan la
senalizacion y (3) sélo mantienen un metro de seguridad con el vehiculo de
delante.

Caracteristicas calculadas a partir de la informacion de los sensores

En cada iteracion de la simulacién, se recoge una nube de puntos de
los objetos detectados. Cada uno de los puntos posee cuatro indicadores o
datos, altitud (radianes), latitud (radianes), profundidad o distancia
(m) y velocidad hacia el sensor (m/s).

El objetivo previo a calcular la probabilidad de colisién es detectar los
objetos que tenemos delante. A priori, s6lo se tiene una nube de puntos, por
lo que tenemos que hacer algunos calculos para obtener de aqui los objetos
presentes. Kl algoritmo para realizar esta tarea es el siguiente:

1. Agrupar los puntos detectados por velocidad hacia el sensor:
i Que diferencia un objeto de otro? En los datos que nos proporciona el
radar, inicamente la velocidad hacia el sensor nos puede ayudar a esto.
Entre los objetos que tenemos alrededor, encontramos objetos inmovi-
les (&rboles, senales, edificios etcétera) y objetos méviles (vehiculos,
ciclistas y/o peatones). De forma que si estos tltimos se estdn mo-
viendo, la velocidad hacia el sensor serd distinta del resto de objetos
quietos, debido al efecto Doppler, por lo que podremos diferenciarlos.
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Ademsds, no todos los objetos méviles se mueven a la misma velocidad,
esto nos ayuda a poder diferenciar cada uno de ellos. De esta forma,
se obtendra un grupo para todos lo objetos estaticos y otros por cada
objeto mévil detectado.

2. Seleccionar en cada uno de los grupos detectados, aquél pun-
to mas cercano: Este punto representard al grupo, y proporcionara
la informacién de este objeto, su ubicacién, distancia y velocidad ha-
cia el sensor (vehiculo [EGO)). Esto se hace para simplificar el
problema, en vez de tener cien puntos por cada objeto, se tiene sélo
uno. Aunque se pierda informacién, se gana rendimiento.

Se puede apreciar en la Fig. [6.4] una adaptacién realizada para poder
visualizar el funcionamiento del algoritmo descrito anteriormente.

'l v=10 km/h
|

e

v=15km/h }

Figura 6.4: Adaptacién del funcionamiento de la fase 1

De esta forma, ya se tienen los objetos detectados. El siguiente paso
es calcular la probabilidad de colision. Este calculo se realiza de manera
independiente a cada uno de los objetos detectados. Se aplica otro algoritmo
que consta de varios pasos:

1. Si la distancia es 0 o la velocidad hacia el sensor es negativa, es decir,
se estd alejando, entonces la probabilidad es 0 %.
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2. Una vez calculada la distancia de detencién, cémo se explica en la
seccién [3:3.1] del capitulo de fundamentos, si esta es mayor que la
distancia al objeto, entonces la probabilidad serd 100 %.

3. En el caso de que no se cumplan ninguno de los pasos anteriores,
calculamos la probabilidad de colisién cémo de la velocidad a la que
se estd aproximando, entre la velocidad maxima a la que se podria
detener, en funcién de la distancia a la que se encuentra el objeto.

4. Se penaliza la probabilidad obtenida en funcién de cémo de alejado
este de la trayectoria del vehiculo. Se presupone que la trayectoria es
latitud 0° més el giro del volante. En funcién de cuanto se aleje la
latitud del objeto de la latitud de nuestra trayectoria se disminuira la
probabilidad de colision.

Una vez que tenemos calculada la probabilidad de colisién con cada uno
de los objetos que hemos detectado, el iltimo paso serd seleccionar la mayor
entre todas ellas. Asi, obtendremos la probabilidad de ese instante de la
escena, la que debera predecir el modelo.

Vector de caracteristicas

Una vez que tenemos todos los calculos realizados, debemos pasarselos
a la red neuronal, para el entrenamiento. Debemos por lo tanto decidir y
organizar como pasar esta informaciéon. Una posibilidad seria pasar toda la
nube de puntos junto con la probabilidad calculada, pero seria una infor-
maciéon mucho méas compleja que tardaria més tiempo en aprender la red
neuronal. Por lo que se opta por crear las caracteristicas a partir de los datos
calculados, de forma que esta informacién es condensada y relevante. Esto
permite mejorar el rendimiento de la red neuronal con menos caracteristicas
y menos tiempo de entrenamiento.

El siguiente problema es decidir cuantos objetos detectados pasarle a la
red. Debido a que este ntimero es variable, a veces puede ser uno y otras
por ejemplo siete, tenemos que determinar cémo hacerlo. Tras un estudio de
casos similares y soluciones posibles, se optd por pasar un vector fijo con los
cinco objetos detectados con mayor probabilidad de colision. Debido a que
a veces pueden ser menos de cinco, se rellenard con ceros el vector restante.
Para ayudar al modelo se le indicard cuantos objetos se han detectado a
través de otra caracteristica.

De esta forma, el vector final de caracteristicas de esta fase es el mostrado
en la tabla La serie actual es un valor que sirve para poder diferenciar
cuando acaba y comienza un nuevo escenario, mas adelante se explicara
cuando se usa.
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Caracteristica Breve descripcién N2 de datos

Serie Actual Puede valer 0 o 1 1

N° objetos detectados De cero a cinco 1

Vector objetos detectados | Ver la tabla lﬁl 20

Velocidad del EGO En m/s 1

Giro volante EGO En grados 1

Méxima probabilidad Entre todos los objetos 1
Total de caracteristicas 25

Cuadro 6.1: Vector de caracteristicas calculadas fase 1

Caracteristica Breve descripcion N¢? de datos
Velocidad Hacia el sensor en m/s 1
Latitud En grados 1
Distancia Al sensor en m 1
Probabilidad de colisién | En porcentaje 1
Total 4
Total cinco objetos 20

Cuadro 6.2: Caracteristicas por cada objeto fase 1

6.1.2. Fase 2
Objetivos iniciales

Tras lograr los primeros objetivos planteados en este trabajo durante
la primera fase, ahora se busca mejorar los resultados obtenidos y lograr
predecir mejor las posibles colisiones. Para ello, se parte con la premisa de
mejorar el algoritmo que calcula la probabilidad de colisién, con la esperanza
de que se ajuste mejor a la realidad. Esto iltimo, junto con una base de datos
mucho mayor, constituian la motivacién para lograr que la red neuronal
lograra un mejor desempeno.

Como conclusién principal obtenida en la fase anterior, tenemos que
la informacién que se generaba era muy confusa. No compleja, sino poco
consistente, es decir, los puntos obtenidos eran muy caéticos. Para que la
red neuronal sea capaz de encontrar patrones o relaciones en los datos, estas
deben de estar presentes, pero en nuestro caso no ocurria. Por lo que el
objetivo al final era lograr obtener una informacién mas clara y con mas
calidad.

Ademsds, a partir de esta fase, se empieza a usar la herramienta de Scenic
para poder generar escenarios especificos. De esta forma logramos tener una
base de datos un poco mas balanceada, con més casos donde se producen
colisiones.
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Explicacion de sensores utilizados y su configuracién

Se decide sustituir el sensor [Radar| por un sensor |[Lidar| seméntico, prin-

cipalmente por que este ultimo ofrece una mayor cantidad de informacion.
Este sensor permite inspeccionar todo el entorno alrededor, ademas de di-
ferenciar claramente cada uno de los objetos presentes, de forma que no
tenemos que depender del algoritmo anterior para diferenciarlos en la nu-
be de puntos. Esto ayuda a que la informacion sea menos confusa, ya que
por ejemplo en la fase anterior, un vehiculo que estaba detenido en frente
nuestra (caso de un semaforo), pasaria de formar parte del grupo de objetos
estaticos a un objeto moévil, de un frame o iteracién a otra del simulador.

Para ello, se situd el sensor en la parte superior central del vehiculo,
realizando un barrido de todo el entorno en cada frame, es decir, un giro de
360°. La configuracién de este sensor es la siguiente:

= Siete canales: Cada canal es un laser del sensor a una altura distinta.
Separados por una distancia igual a, el rango que haya entre intervalo
maximo y minimo entre el nimero de canales.

= Rango de 80 metros: Se decide ampliar el rango, principalmente
para poder detectar antes los vehiculos que se aproximen réapidamente
desde una distancia grande, con lo que logramos que se anticipe mejor
la red neuronal.

= 40000 puntos por segundo: Aunque a priori pueda parecer mucho,
se situa entre los valores promedios en estos casos.

] Angulo superior -12: Al estar situado en la parte superior del coche,
no interesa detectar objetos a una altura mayor, y por eso apunta hacia
abajo.

» Angulo inferior -18°: A diferencia del sensor que estaba si-
tuado a la altura media de un coche en la parte frontal, que con una
Unica altura podiamos detectar un objeto que estuviera al lado y otro
muy lejos, ahora, al situarse en sensor en la parte de arriba del coche,
se necesitan varios laseres a diferentes alturas para poder detectar ob-
jetos cercanos y lejanos. Se escoge -18° por que es la menor altura
posible para poder detectar objetos lo bastante cerca y que al mismo
tiempo el laser no impacte contra el propio vehiculo.

» Campo horizontal de 3602: Como ya explicamos antes, para poder
reconocer todo el entorno.

Debido a las limitaciones de este sensor para poder detectar las colisio-
nes, que al final es lo méas importante, debido a que los laseres impactan
con la carroceria del propio vehiculo cuando queremos detectar objetos méas
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cercanos, se decide anadir un sensor de colisién. Este detecta cuando se pro-
duce un impacto con cualquier objeto por todas las zonas del vehiculo. Este
sensor no necesita de ninguna configuracion adicional. Se puede apreciar una
adaptacién de la configuracién de los sensores en la Fig.

Figura 6.5: Configuracion de la fase 2 y 3

Caracteristica objetivo a predecir

Del mismo modo que en la fase anterior, se tiene como objetivo predecir
una funcién de probabilidad de colisiéon, que como se ha comentado en el
primer apartado se ha logrado mejorar bastante. Debido a que ahora se
han tenido en cuenta mas factores y més informacién para calcularla, como
explicaremos en las siguientes secciones.

Escenarios utilizados para generar los datos

En esta fase, como se ha mencionado anteriormente, se ha empleado la
libreria de Scenic, por lo que se generan datos tanto del modo libre como
de escenarios personalizados. El escenario recreado consiste en utilizar los
cruces del mapa para provocar colisiones entre los vehiculos. Como se co-
menté en la seccién de contexto [1.1] esto casos representan la mayoria de
situaciones de colisiones en la vias urbanas. En concreto la descripcion del
escenario es el siguiente.

= Filtrar por los cruces del mapa que tengan 3 carriles.
= Se impone al vehiculo EGO una trayectoria a través de este cruce.

= Se impone al vehiculo adversario una trayectoria que entre en conflicto
con la trayectoria del vehiculo EGO.

= Los vehiculos realizaran las trayectorias indicadas a una velocidad me-
dia de 20km/h (a veces mayor, y otras, menor).
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A partir de la descripcion del escenario anterior, Scenic creara tantos
escenarios como queramos. Para generarlos, podemos establecer una serie
de requisitos, para controlar de una forma maés precisa cémo se producen.
De esta forma, los requisitos para el escenario recreado han sido:

» La distancia a la interseccién del vehiculo [EGO] tiene que estar entre
20 y 25 metros.

= La distancia a la interseccion del vehiculo adversario tiene que estar
entre 15 y 20 metros.

= Terminar cuando el vehiculo [EGOIse encuentre a mas de 70 metros del
punto de partida o el escenario lleve ejecutdndose mas de 5 segundos.

Caracteristicas calculadas a partir de la informacién de los sensores

La informacién con la que partimos, consiste en una nube de puntos del
sensor y un indicador del sensor de colisién de si se ha producido esta.
Cada punto de la nube de puntos consta de su posicion en los tres ejes
(X, Y, Z) con el sensor como punto de origen, la etiqueta semantica del
objeto (persona, vehiculo...) y el identificador interno en el simulador del
objeto. Tal como se muestra en la Fig.

Figura 6.6: Datos generados por el sensor

Antes de comenzar con la explicacién de los célculos realizados, es impor-
tante mencionar que hay informacién como por ejemplo, los identificadores
de los objetos o el hecho de que el sea semantico, que tedricamente
en la practica no serian posibles, pero por los recursos que se tienen y por
tampoco hacerlo todo demasiado complejo, se ha decidido utilizar con el fin
de poder obtener mejores resultados.

Un cambio fundamental respecto a la fase anterior, es la diferenciacion
entre los objetos moviles y los estaticos a la hora de crear el vector de
caracteristicas, calculando para cada uno, una informacién distinta.

De esta forma, como ya se hacia anteriormente, el primer paso es reco-
nocer los objetos presentes en la nube de puntos, para ello se aplican filtros



Diseno e Implementacién 63

con las etiquetas semanticas de los objetos que se buscan. Primero se obtie-
nen los objetos mowiles, agrupando los puntos de cada uno, y de nuevo,
se escoge el punto més cercano como representante del grupo. Para obtener
la distancia euclidea hacia cada punto tenemos que realizar el primero de
los célculos, a partir de las coordenadas cartesianas.

d(P1,P2) = /(22 — 21)2 4 (y2 — y1)2 + (22 — 21)?

En este punto se tiene un vector de puntos representando a cada objeto
movil detectado. El siguiente paso serd obtener la probabilidad de colision
de cada uno respecto al vehiculo Para ello, se calculard otro dato
previamente, la velocidad de aproximacién, que este sensor no nos pro-
porciona de forma directa. Para ello, se simplifican los cdlculos a través de
la simulacién, se obtiene de esta el vector 3d de la velocidad de cada uno de
los otros vehiculos. Comparandolo con el vector de velocidad 3d del vehiculo
se puede obtener la velocidad a la que se estan aproximando o alejando
ambos.

Una vez que tenemos todo lo necesario, procedemos a calcular una pri-
mera estimacién de la probabilidad de colisién de la misma forma que
en la fase anterior, es decir, velocidad de aproximacién entre la velocidad
maxima a la que podriamos ir para frenar en la distancia que separan a
ambos vehiculos.

La mejora en el calculo de esta probabilidad es la consideracién de dos
penalizaciones adicionales, que van en funcién del contexto vial.

1. Las trayectorias: Tener en cuenta la trayectoria de nuestro vehiculo
frente a la posicién del otro, de forma que si no estd en nuestra trayec-
toria se penalizard de forma considerable en funciéon de qué tan grande
sea esta diferencia.

2. Los carriles: Un hecho que hay que tener en cuenta cuando nos en-
contramos en una carretera, y es que si el otro vehiculo circula por
el carril contrario, a pesar de que se aproxime a gran velocidad y ca-
si en nuestra trayectoria, la probabilidad real de que se produzca un
accidente es minima. Para poder detectar estos casos, se hicieron prue-
bas para detectar las lineas de los carriles a través de los puntos de
sensor A pesar de que se obtuvieron buenos resultados, hay ve-
ces que fallaba y generaba informacién errénea, anadiendo ruido que
podrian afectar al rendimiento del modelo. Finalmente, se ha optado
por identificar a través de la simulacién cuando alguno de los objetos
se encuentra en un cruce, de tal forma que si ninguno se encuentra en
uno, la probabilidad de colisién se reduce bastante.

Por dltimo, un pequeno ajuste final, si la distancia respecto al otro
vehiculo es muy pequena, la probabilidad crece de manera inversamente
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proporcional, para enfatizar méas todavia en que a distancia cortas es mas
probable una colisién.

Con estas consideraciones se tienen calculadas todas las caracteristicas
de los objetos moéviles, aunque se realiza un pequeinio cambio en el identifi-
cador de cada vehiculo. Este cambio consiste en convertirlo de un sistema
global del simulador, donde cada vehiculo siempre tiene el mismo, a un sis-
tema local. De esta forma, a medida que un vehiculo desaparece, libera su
identificador, pudiéndose asignar a otro vehiculo que posteriormente se lo-
calice. Este cambio se realiza para que la red neuronal no aprenda relaciones
no deseadas, como que un cierto identificador sea méas propenso a colisionar
por que lo tenia asignado un vehiculo més agresivo. El objetivo de incluir
este identificador es ayudar a la red neuronal. Debido a que los vehiculos
estan ordenados en el vector de objetos de mayor a menos probabilidad,
normalmente cambian de posicién, lo que puede resultar confuso para la
red. En cambio, si se mantiene un identificador para cada vehiculo, estos
movimientos en el vector resultan menos confusos.

El siguiente paso es calcular las caracteristicas para los objetos estaticos
que, a diferencia de los méviles, son muchas menos y mas simples. Lo primero
es detectarlos, lo cudl se realiza de nuevo filtrando por etiquetas seméantica,
pero con un cambio sutil. Al contrario que pasaba con los objetos méviles,
que se buscan en todo el alrededor, con los objetos estaticos no interesa
saber que hay por detras o por los laterales, ya que tinicamente se podra
impactar con los que estén por delante, por lo que Unicamente se tienen en
cuenta estos. Ademds, para ayudar a la red neuronal a entender el entorno
espacial y la importancia de cada objeto detectado, se diferenciardn tres
zonas distintas, como se puede apreciar en la Fig. , seleccionando en cada una
de estas zonas el punto estatico mas préximo. Finalmente, se calcula para
este punto seleccionado la probabilidad de colision a partir de una estimacién
del[TTC] muy utilizado en trabajos similares y que se ajusta mejor para este
caso, ya que al no moverse los objetos, son menos impredecibles.

Con todo esto ya se tienen calculadas todas las caracteristicas necesarias,
obteniendo la probabilidad de colisién global como la mayor obtenida entre
todos los objetos, teniendo en cuenta ademas, que si el sensor de colisién se
ha activado, serd autométicamente 100 %.

Cuando se recibe que el sensor de colisién se activa, se actiia de manera
diferente en funcién del escenario. Si se encuentra en un escenario generado
con Scenic, a partir del momento en el que se ha producido la colisién, se
deja de recoger datos, ya que lo que ocurra después no interesa conocerlo y
posiblemente anada ruido, alterando el comportamiento de la red neuronal.
Si es el escenario libre, se mantiene la colisién activa durante los 3 siguien-
tes datos generados, no se detiene la simulacién ya que casi nunca suelen
producirse colisiones y en el caso de que se produzcan, no son muy fuertes y
los vehiculos son capaces de volver a circular con normalidad. En cambio en
los escenarios de Scenic, los golpes suelen ser mas fuertes y a veces pueden
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Figura 6.7: Deteccién de objetos estaticos

provocar movimientos bruscos.

Vector de caracteristicas

Una vez que tenemos todas las caracteristicas calculadas se pasa a cons-
truir el vector que utilizard la red neuronal. Del mismo modo que en la fase
anterior, se usard un vector de cinco posiciones para los objetos moviles.
Lo compondridn aquellos que estén mas cerca, ordenados por proximidad
con un valor para la mascara, que indicard si una posicién es un vehiculo
o un valor nulo. A parte, pasaremos otro vector de tres posiciones para los
objetos estaticos ordenados por las tres zonas establecidas con su respectiva
mascara también.

De esta forma podemos ver la organizacién del vector en la tabla



66 6.1. Diseno de las fases
Caracteristica Breve descripcion N2 de datos
Serie actual Puede valer 0 o 1 1
Caracteristicas EGO Ver la tabla (6.4
Objetos moviles Ver la tabla |6.5 50
Objetos estaticos Ver la tabla|6.6 18
Méxima probabilidad Entre todos los objetos 1
Max probabilidad Mév | Sélo objetos méviles
Maéx probabilidad Est | Sélo objetos estéaticos
Colision detectada 100 1

Total de caracteristicas 80

Cuadro 6.3: Vector de caracteristicas calculadas fase 2

Caracteristica Breve descripcién N2 de datos

Velocidad En los ejes X e Y, en m/s 2

Giro Volante En grados 1

Aceleracion DeOal 1

Freno DelOal 1

En interseccién True o False 1

En interseccién futura | True o False 1
Total 7

Cuadro 6.4: Caracteristicas calculadas vehiculo EGO fase 2 y 3

Aunque el total de caracteristicas calculadas sea 80, muchas de ellas
luego no son utilizadas para entrenar el modelo. La decisiéon de incluirlas a
priori todas, es para poder experimentar con diferentes configuraciones. Por
ejemplo, si se requiere entrenar un modelo para que solo tenga en cuenta los
objetos mdéviles se dispone de la probabilidad méaxima teniendo en cuenta
Unicamente estos.

En la seccion de desarrollo del modelo y en el capitulo resultados se ex-
plicaran que caracteristicas son usadas para las distintas pruebas realizadas.

6.1.3. Fase 3

Objetivos iniciales

Tras probar distintas configuraciones para entrenar el modelo, los resul-
tados de la fase 2, a pesar de mejorar a los obtenidos durante la fase 1, no
llegan a ser lo suficientemente buenos como para dar por valido el modelo.
Se llega a varias conclusiones, partiendo de que el problema sigue siendo
demasiado complejo, por lo que la modificacién principal en esta fase es la
simplificacién de este. Ahora, en vez de generar un dato por cada instante
de la simulacién, combinando toda la informacion de todos lo objetos de-
tectados, el modelo funcionara tinicamente con la informacién de un tnico
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Caracteristica Breve descripcion N2 de datos
Mascara 100 1
Velocidad En los ejes X e Y, en m/s 2
Velocidad de aproximacién | En m/s 1
Distancia Al sensor en m 1
Posicién relativa En los ejes X e Y, en m 2
Angulo En grados 1
Identificador Numero positivo 1
Probabilidad de colisiéon En porcentaje 1
Total 10
Total cinco objetos 50

Cuadro 6.5: Caracteristicas calculadas objetos méviles fase 2 y 3

Caracteristica Breve descripcion N2 de datos
Maéscara 100 1
Posicién relativa FEn los ejes X e Y, en m 2
Angulo En grados 1
Distancia Al sensor en m 1
Probabilidad de colisién | En porcentaje 1
Total 6
Total tres objetos 18

Cuadro 6.6: Caracteristicas calculadas objetos estaticos fase 2

objeto. Es decir, se ha pasado de intentar resolver el problema desde una
perspectiva global, a enfocarnos en resolver cada uno de los problemas indi-
viduales que lo constituyen, los objetos del entorno, y posteriormente juntar
las soluciones para resolver el problema global, es decir, comprobar si en
alguna de las soluciones existe una probabilidad de colisién alta.

Se intenta dar un paso mads alld, descomponiendo el problema en varias
etapas. En vez de calcular la probabilidad final directamente a partir de
los datos, se plantea una alternativa. Calcular primeramente las trayecto-
rias futuras de los objetos, para después, a partir de estos datos obtener la
probabilidad final.

Estas dos ideas constituyen, en resumen, la motivaciéon para lograr bue-
nos resultados.

Explicacion de sensores utilizados y su configuracién

En esta fase, los sensores utilizados y su configuracién sigue siendo la
misma que durante la fase 2 Fig. obteniendo la misma nube de puntos
del entorno a partir del sensor Fig.[6.6)y la sefial del sensor de colisién
cuando se produce una.
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Caracteristica objetivo a predecir

Cémo se ha explicado en las fases anteriores, primeramente se planted
poder predecir la funcién de probabilidad para cada uno de los objetos, para
luego quedarnos con el valor maximo en cada instante de esta funcién de
cada uno de estos. Sin embargo, los resultados seguian sin mejorar mucho,
por lo que se planted separar el problema en varias etapas, prediciendo en
primer lugar la trayectoria futura. Se explicard con més detalle durante el
capitulo

La idea inicial es, a partir de estas trayectorias futuras, predecir la pro-
babilidad de colisién, sin embargo, debido a que se realizaron varias pruebas
con diferentes configuraciones, se ha encontrado una soluciéon que muestra
buenos resultados. En lugar de calcular esa probabilidad, predecir directa-
mente el indicador de colisién. Es decir, el sensor de colisién en cada instante
genera una salida binaria, si ha habido colisién o no, de forma que el mode-
lo aprende a predecir este valor. Por lo tanto, en esta fase la caracteristica
objetivo a predecir pasa a ser determinar si se produce o no una colision.

Escenarios utilizados para generar los datos

Para generar los datos en esta fase se ha utilizado principalmente el esce-
nario generado con Scenic ya que proporciona mas datos donde se producen
colisiones. El escenario utilizado ha sido el mismo que el explicado durante

la seccién [6.1.2]

Caracteristicas calculadas a partir de la informacién de los sensores

Se sigue usando exactamente las mismas funciones, con pequenas mo-
dificaciones para en vez de trabajar con un numero fijo de objetos, poder
calcular las caracteristicas para todos y cada uno de los objetos méviles de-
tectados. De forma que los calculos realizados siguen siendo los mismo que
los explicados durante la fase 2

Debido a que se separan los objetos, no tiene mucho sentido entrenar
a un modelo con datos de objetos méviles y objetos estéticos, ya que cada
grupo tiene comportamientos diferentes, y lo mas eficiente seria entrenar
con cada grupo un modelo diferente. Aun asi, en esta fase, solamente nos
centramos en predecir las colisiones con objetos moéviles, que plantean un
problema mas complejo de resolver y justifican en mayor medida, el uso de
una red neuronal.

Vector de caracteristicas

Cémo ya se ha explicado antes, ahora el vector de caracteristicas con-
tendra sélo las variables de un objeto detectado, a parte de las variables del
vehiculo como podemos ver en la figura [6.7]
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Caracteristica Breve descripcion N2 de datos

Serie actual Puede valer 0 0 1 1

Caracteristicas EGO | Ver la tabla |6.4

Objeto mévil Ver la tabla |6.5| *Sin la mdascara 10

Colision detectada 100 1
Total de caracteristicas 19

Cuadro 6.7: Vector de caracteristicas calculadas fase 3

6.2. Implementacién en

En esta seccion se explicard cémo se ha implementado el cédigo para
poder trabajar con el simulador de Todo el cédigo de este trabajo
se puede encontrar en el repositorio josemponce.

La principal dificultad a la hora de realizarlo ha sido asegurar una co-
rrecta sincronizacion entre el servidor, en este caso el simulador, y el cliente,
nuestro cédigo de Python. Posteriormente, lo mas importante ha sido ga-
rantizar una configuraciéon adecuada para los escenarios que se pretendian
generar. En este sentido, por ejemplo, interesa que hubieran una gran canti-
dad de vehiculos, para recoger la mayor cantidad de datos posible, asi como
forzar situaciones mas peligrosas que pudieran terminar en colisiones. Esto
ultimo se lograba modificando el agente del simulador que se encargaba de
controlar los vehiculos, debido a que todos, incluso el EGO, estaban configu-
rados con piloto automatico. De forma que para lograr situaciones de mayor
riesgo, como se explica en la seccion especificdbamos que el 20 % de
los vehiculos fueran un 30 % maés répido del limite marcado, se saltaran el
70 % de las veces la senalizacién y s6lo mantuvieran un metro de seguridad
con el vehiculo de delante.

A parte de una correcta configuracion del servidor, en esta implementa-
cién también se debe asegurar que los datos generados se guarden correc-
tamente. En este caso, usando archivos de tipo [Comma Separated Valued
Ademas de poder importar correctamente un modelo entrenado en
el entorno local para realizar las predicciones correctamente.

Esta implementacién se mantiene igual para todas las fases, aunque cam-
bia un poco en funcién principalmente de qué sensor o sensores se estén uti-
lizando y qué datos o informacion se esté generando, como se ha explicado
durante la seccién del diseno de las fases [6.1]

Se distinguen dos implementaciones distintas en funcion de si estamos
usando sélo o con Scenic. La diferencia recae sobre el modo en
el que Scenic funciona, el cudl obliga a cambiar la estructura del codigo
aunque algunas partes se mantienen igual. Este cambio es debido a que
Scenic pasa a ser el cliente, que se comunica con el servidor, por lo que el
codigo implementado debe, en medio de esa comunicacién, ajustarla para
poder asegurarnos de que los datos generados sigan siendo correctos.


https://github.com/josemponce/TFG
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Para facilitar la explicacion se crearan esquemas visuales que detallaran
de forma mas simple cémo se ha implementado en los escenarios que se han
planteado.

6.2.1. Escenario libre

Como ya se viene explicando antes, este es el caso donde nuestro pro-
grama se comunica directamente con el servidor, es decir, es el cliente. De
esta forma, debemos realizar toda la configuracion en el servidor, desde ac-
tivar el modo sincrono, hasta crear los agentes que actuaran en el escenario
generado.

De esta forma, podemos ver en la Fig. el esquema de esta implemen-
tacién en el escenario libre. La flecha gris claro continua simboliza el flujo
de ejecucién del programa, mientras que la flecha discontinua negra refleja
la comunicacién entre cliente y servidor.

Cémo se puede ver en la figura, el primer paso es establecer la conexién
con el servidor, para posteriormente configurarlo segiin las necesidades. Del
mismo modo, se crean todos los agentes que se necesitan en el escenario,
donde se incluyen vehiculos y sensores.

Luego se entraria en el bucle donde se empieza a recoger los datos genera-
dos por el simulador. Debido a que todos los vehiculos son controlados por el
piloto automatico, no es necesario en cada iteracién especificar ningin com-
portamiento especifico, simplemente avisar al servidor cuando debe generar
el siguiente paso, frame o iteracion de la simulacion.

Finalmente, antes de terminar la comunicacién con el servidor, se debe
asegurar que se eliminan todos los agentes que se han creado y volver a
configurar el simulador en el modo asincrono, ya que en el caso contrario, el
servidor se queda eternamente esperando a una senal para actualizarse, y el
programa se queda bloqueado.

6.2.2. Escenarios personalizados con Scenic

El cliente pasa a ser Scenic, el cual se encarga de configurar el simulador,
asi como crear los agentes que se hayan descrito en el disefio del escenario, en
un archivo “.scenic”. En este archivo se anade, en el momento de la creacién
del vehiculo EGO, una llamada a una funcién de mi programa de Python, el
cual se encarga de anadir el sensor y el de colisién. De forma simple,
cuando el simulador genere datos del sensor este llamara al método
__call__ de una instancia de una clase creada para este fin, es decir, llamara
a mi cddigo. Este se encargard de calcular todas las operaciones necesarias
y guardar los datos o en el caso de que se quiera predecir valores futuros,
llamar a los modelos entrenados.

El principal problema para implementar el codigo con Scenic es asegurar
una correcta sincronizacién entre este, el simulador y mi cdédigo con los
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A

CLIENTE CARLA

Puerto 2000

Figura 6.8: Esquema cddigo escenario libre

sensores. Esta dificultad se debe a que cuando el simulador genera los datos
y, por lo tanto, llama a la funcién __call__ de mi clase, esta se ejecutaba
en un hilo distinto al de Scenic. De esta forma, Scenic sigue generando la
siguiente iteracién de la simulacién, sin esperarse a que mi cédigo finalice
de realizar los calculos y de guardar o predecir nuevos datos. Para poder
garantizar esta sincronizacién se ha tenido que modificar parte del cédigo
de la libreria de Scenic, ya que de la forma que viene implementado no
deja ninguna posibilidad para lograrlo. Esta modificaciéon unicamente fue
necesaria en una funcién, llamada step(), que como su nombre indica, se
encarga de mandar la senal al simulador para generar el siguiente paso del
escenario.

Para realizar esta sincronizacion se ha utilizado la libreria de threading
de Python, que proporciona una interfaz de alto nivel para crear y gestionar
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hilos. En concreto, se ha utilizado la clase Event () que permite sincronizar
de forma sencilla hilos a través de una bandera interna. Primeramente, desde
Scenic, se marca la bandera a False, con la funcién clear (). Posteriormen-
te, manda la senal al simulador para que genere la nueva iteracién y justo
después, a través de la funcién wait (), bloquea el hilo hasta que se reciba
una senial True, emitida por el cédigo desarrollado tras finalizar todos los
calculos.

De esta forma, se van ejecutando un escenario tras otro a partir de una
unica definicién, hasta que se indique se detenga el programa, como se puede

ver en la Fig.
Scenic A

CLIENTE Mi cODIGO

Inicio escenario con Scenic

Se ejecuta codigo de la
libreria que configura el
escenario y se conecta y

configura CARLA

:Generar
otro
escenario?

Creacion de vehiculos
Yy U comportamiento

H
-

Afadir sensor al vehiculo
~» y configurar método
Callback

Genera los controles que se
aplicaran a los vehiculos en

elsiguiente paso [ aiat e
Se ejecuta en otro hilo del

mismo programa, hace falta
sincronizacién con Scenic

Se envia "Tick” al servidor

i incién call ;
{ lamada cuando el sensor{ -~ |

i genera nuevos datos
Espera a que la funcion [ R

callback, termine y envie ileehﬁditﬂsunarad
sefial para continuar L_!’_'_‘_‘_ll_sz?ﬂafﬂe_i!
y podemos

Guardar Generar
iSeha los datos | predicciones
acabado finalmente

. RS 12271 1L .
e Envra sefal a cliente U

Destruccién de vehiculos

Destruir sensor del
vehiculo

Se configura CARLA y
e I .

Figura 6.9: Esquema codigo con Scenic

Al finalizar el programa, Scenic se encarga de aplicar la configuracién
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necesaria para dejar el simulador en buenas condiciones para que no se
bloquee.

6.3. Desarrollo de los modelos

En esta seccién se explicard el proceso seguido para desarrollar cada uno
de los modelos obtenidos. Se empezara explicando brevemente el formato
de los datos recogidos del simulador, cémo se han guardado y cémo se han
proporcionado al entorno de desarrollo de Google Colab. Posteriormente, los
distintos pasos que se han ido realizando para obtener los modelos, divididos
en dos grupos.

1. El primero retine, por un lado, el analisis de los datos y, por otro lado,
las transformaciones aplicadas sobre estos.

2. El segundo grupo consta de los pasos para la creacién y entrenamiento
de los modelos.

Con esta seccién se pretende explicar el proceso general llevado a cabo,
ya que, cada modelo implementa cada uno de estos pasos de forma distinta.
En aquellos casos donde existan diferencias sustanciales, que influyan de
forma notoria en el comportamiento del modelo, se desarrollardan maés, para
explicar las diferencias entre cada uno.

6.3.1. Formato de los datos

Como ya hemos explicado en secciones anteriores, los datos son guar-
dados directamente en un formato [CSV] en el ordenador local. Debido a
que se desarrollan los modelos en el entorno de Google Colab, es necesario
subirlos primeramente a Google Drive, para posteriormente poder acceder a
ellos desde el notebook.

El formato de los datos puede verse en la Fig. [6.10

Vel EGO ¥, Veh Vel Aprox,

Figura 6.10: Formato de los datos
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6.3.2. Transformacién de los datos

En esta seccién, se comentaran los distintos pasos que retinen el estudio
y analisis de los datos, y posteriormente cada una de las transformaciones
aplicadas a estos, necesarias para poder entrenar los modelos y obtener los
mejores resultados.

Estudio y analisis de las caracteristicas

El primer paso al comenzar el desarrollo de cualquier modelo es el estudio
y analisis de los datos. Debido a que se han generado los datos, se conoce
cada una de las caracteristicas, sus rangos y significado. Sin embargo, debo
comprobar que la lectura por parte de los sensores han sido correctas, sin
producir outliers o valores nulos.

Utilizando la libreria Pandas, todos estos anélisis se pueden realizar facil-
mente, con una llamada a un método. Esta libreria nos ofrece también la
posibilidad de leer los datos directamente desde del Drive, una vez que este
estd ya montado en el entorno de Google Colab.

Para conocer la existencia de valores nulos, producidos por lecturas
erréneas de los sensores, se puede utilizar la funcién info (), que nos daria
una salida parecida a la Fig. Se puede ver que ninguna de las carac-
teristicas tiene valores nulos, por lo que los sensores han leido todos los
datos correctamente. Nunca se ha producido un valor nulo por los sensores
en todas las pruebas que se han realizado. De esta forma, no sera necesario
ningin proceso adicional para resolver el problema de valores nulos.

Data columns (total 15 columns)

#  Column NMon-Null Counmt Dtype

8 SsSerie 42817 non-null floated
1 Vel EGO X 42817 non-null floated
2 Vel EGO Y 42817 non-null floated
3 Giro EGO 42817 non-null floated
4  En Inters 42817 non-null floated
5 Fut Inters 42817 non-null floatsa
6 Veh Vel X 42817 non-null floatsa
7 Veh vel ¥ 42817 non-null floatea
8 veh vel Aprox 42817 non-null floatesd
9 Veh Distancia 42817 non-null floated
18 Veh Pos X 42817 non-null floated
11 Veh Pos ¥ 42817 non-null floated
12 Veh Angulo 42817 non-null floated
13 Veh ID 42817 non-null floated
14 Colision 42817 non-null floatsa

dtypes: floate4(15)
memory usage: 4.9 MB

Figura 6.11: Salida del método info() de Pandas

Por otro lado, para conocer la existencia de Quitliers, asi como la dis-
tribucién de los datos y su rango, es muy util la creaciéon de gréficos es-
tadisticos como histogramas. En estos graficos se representa la distribucion
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del conjunto de datos, divididos en intervalos que representan la frecuencia
o recurrencia de estos en el grupo. Pandas proporciona de la misma manera
métodos con los que poder crear automaticamente estos histogramas sobre
cada caracteristica. La Fig. |6.12 es un ejemplo de histograma creado para
visualizar la distribucién de la caracteristica Veh Distancia, que representa
la distancia a otro vehiculo. Tras realizar pruebas se comprueba que no hay
outliers ya que todos datos obtenidos de todas las caracteristicas se mueven
en el rango valido.

Veh Distancia

500

Figura 6.12: Histograma de la caracteristica Distancia a otro vehiculo

A través del histograma se puede apreciar también el balanceo de los
datos en la variable a predecir y otras pruebas adicionales para comprender
mejor las particularidades de las caracteristicas.

Seleccion de las caracteristicas

FEn secciones anteriores se ha comentado que, a la hora de generar los da-
tos, son calculadas y guardadas muchas més caracteristicas de las que luego
se utilizardn para entrenar el modelo. En esta etapa, se escogen cudles de
estas seran utilizadas para entrenar el modelo en cuestiéon. Se han realizado
muchas pruebas distintas a lo largo de cada una de las fases, cada una con
su propio conjunto de caracteristicas. Un ejemplo se puede ver en la Fig.
que representa el conjunto de caracteristicas escogidas para realizar
un modelo de la fase 3. También, para poder compararlo con otro ejemplo,
la Fig. representa las caracteristicas usadas para entrenar un modelo
de la fase 2. Se puede apreciar en este ultimo ejemplo que se deciden usar
Unicamente las variables relacionadas con los objetos méviles.

Normalizacién

La normalizacién de los datos de entrada al modelo es un paso indispen-
sable, que mejora notablemente el rendimiento del modelo. Resumiendo, las
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RangeIndex: 22111 entries, @ to 22118
Data columns (total 37 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype

8 Serie 22111 non-null floaté4
1 vel EGO X 22111 non-null floaté4
2 Vel EGO Y 22111 non-null floaté4
3 Giro EGD 22111 non-null floaté4
4  En Inters 22111 non-null floatéd
5  Fut Inters 22111 non-null floate4
& Veh MASK @ 22111 non-null floate4
7 veh vel X @ 22111 non-null floaté4
8 VvehvelyYe 22111 non-null floaté4
9 Veh Pos X @ 22111 non-null floaté4
1@ Veh Pos Y @ 22111 non-null floaté4
11 Veh ID @ 22111 non-null floaté4
12 Veh MASK 1 22111 non-null floate4
13 Vveh Vel X 1 22111 non-null floaté4
14 Vveh Vel ¥ 1 22111 non-null floate4
15 Veh Pos X 1 22111 non-null floaté4
16 Veh Pos ¥ 1 22111 non-null floaté4
17 veh ID 1 22111 non-null floatéd
18 Veh MASK 2 22111 non-null floaté4
19 veh Vel X 2 22111 non-null floate4
28 veh vel ¥ 2 22111 non-null floate4
21 Veh Pos X 2 22111 non-null floaté4
22 Veh Pos Y 2 22111 non-null floaté4
23 veh ID 2 22111 non-null floaté4
24 Veh MASK 3 22111 non-null floaté4
25 Veh Vel X 3 22111 non-null floaté4
26 Veh Vel ¥ 3 22111 non-null floatéd
27 Vveh Pos X 3 22111 non-null floate4
28 Vveh Pos Y 3 22111 non-null floate4
29 Veh ID 3 22111 non-null floaté4
3@ Veh MASK 4 22111 non-null floaté4
31 veh Vel X 4 22111 non-null floaté4
32 Veh Vel Y 4 22111 non-null floaté4
33 Veh Pos X 4 22111 non-null floaté4
34 veh Pos Y 4 22111 non-null floate4
35 Veh ID 4 22111 non-null floaté4

36 Prob solo vehiculos 22111 non-null floaté4
dtypes: float64(37)
memory usage: 6.2 MB

Figura 6.13: Caracteristicas usadas en un modelo de la fase 2

razones para aplicar una normalizacion son:

= Poder trabajar con caracteristicas de diferentes rangos, que en el caso
de no aplicarse, podrian ser interpretadas unas mas importantes que
otras por el modelo.

» Ayudar a estabilizar el proceso de optimizacién en el entrenamiento
del modelo, ya que estos trabajan mejor cuando las entradas se mueven
en un rango de 0 a 1.

Existen diferentes técnicas para normalizar los datos, en este caso se ha
optado por aplicar siempre la normalizacién Min-Mazx, que transforma todos
los valores de cada variable en un intervalo entre 0 y 1. Las razones son como
se ha explicado antes, el tener diferentes caracteristicas con diferentes rangos
y mejorar la eficiencia del modelo. Al saber que no existen valores outliers y
que todos los datos estan comprendidos en rangos validos, no existe ningin
impedimento para aplicar esta técnica.

Este proceso de normalizacién se ha realizado utilizando la libreria de
Scikit-learn, a través de una funciéon de preprocesado de los datos llama-
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da MinMaxScaler (). Es importante mencionar que esta escala es entrenada
Unicamente con los datos de entrenamiento. No se puede utilizar para en-
trenarla los datos de validacién o test, porque se cometeria un error de fuga
de informacién que sesgaria la evaluacion del modelo y podria afectar a
su capacidad de generalizacién. Una vez entrenadas, estas escalas deben ser
guardadas y descargadas, para poder aplicarlas a los datos cuando se trabaje
en el ordenador local.

Transformacién a series supervisadas y estrategias seguidas

Como se explicé en la seccién de las diferentes estrategias para
afrontar los problemas de series temporales con modelos neuronales, se debe
utilizar alguna de estas técnicas para transformar las series temporales en
series supervisadas que los modelos puedan utilizar para realizar las predic-
ciones.

A la hora de predecir posibles colisiones entre vehiculos, es interesante
poder predecir varios pasos a futuro, ya que desconocemos el rendimiento
que tendra el modelo en cada uno de los pasos predecidos. De esta forma,
se puede evaluar mejor el comportamiento del modelo y obtener mejores
resultados.

Las dos primeras cuestiones que surgen son: (1) cudntos pasos se deben
usar para predecir los valores y (2) cudntos valores se deberian predecir.

1. Se debe tener en cuenta cuantos segundos antes es recomendable utili-
zar para detectar una colisién. Cambia mucho en funcién de que tipo
de colisién se produzca, pero finalmente se ha decidido usar entre 10
a b pasos anteriores, es decir, tomar entre medio segundo y un segun-
do del entorno. Esto porque si se quieren predecir futuras trayectorias
no es necesario tener en cuenta mucho mas pasos anteriores. Con dos
pasos anteriores, teniendo en cuenta las posiciones, podrian calcularse
trayectorias con un movimiento rectilineo uniforme y con tres pasos se
podrian calcular con un movimiento rectilineo uniformemente acelera-
do. Se usan algunos pasos més para facilitar el trabajo del modelo, en
concreto, 10 pasos anteriores para los modelos de las fases 1y 2,y 5
pasos anteriores para los modelos de la fase 3.

2. También es resuelta de diferentes formas en cada fase. A continuacién,
se explicard cada decisién junto con la estrategia escogida para obtener
las predicciones.

a) Los Modelos de las fases 1 y 2 emplean la estrategia multi-
output, es decir, utilizar un tinico modelo para predecir todos los
pasos. Principalmente, por la simplicidad para implementarlo y
evaluar el rendimiento del modelo en los distintos pasos prede-
cidos. En concreto, se decide predecir los 10 pasos a futuro (un
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segundo), ya que seria el tiempo recomendado para poder reac-
cionar a tiempo e intentar evitar la colision.

De esta forma la estrategia final es 10 lags, 10 steps y un tnico
modelo para predecir simultaneamente todos los pasos, tal como
se muestra en la figura [6.14]

10 lags 10 steps

Tr-10 Tos Tnz  Tn Tn  Tos Tn+g  Tnen

&

Figura 6.14: Estrategia seguida en las fases 1 y 2

Los modelos de la fase 3 emplean otra estrategia diferente.
Se combinan dos técnicas distintas para obtener las ventajas de
cada una al mismo tiempo. Por un lado, se emplea una estrategia
Direct multi-step donde tenemos varios modelos especializados en
diferentes pasos de tiempo. Por otro lado, cada modelo emplea
la estrategia de multi-output, por lo que predice varios pasos en
el intervalo de tiempo que le corresponde, con lo que ganamos
rendimiento, al no tener un modelo por cada paso a predecir. Las
ventajas de esta nueva estrategia son las siguientes:

1) Mejores resultados en cada intervalo, ya que cada modelo se
especializa en realizar esas predicciones.

2) Mas flexibilidad, por ejemplo, para anadir otro modelo que
prediga més pasos en el futuro, sin tener que cambiar ninguno
de los ya entrenados. Al mismo tiempo, nos permite aplicar
diferentes configuraciones del modelo para cada intervalo, si
se logra apreciar diferentes comportamientos, optimizando el
rendimiento de cada uno individualmente.

En la soluciéon propuesta para la fase 3, han sido utilizados 3
modelos independientes, cada uno utiliza los 5 pasos anteriores
al momento actual y predice 5 pasos futuros en un momento
distinto, tal como se muestra en la figura [6.15

Para la implementacion de este codigo para la transformacion a series

supervisadas he usado una funcién de la fuente [30]. Esta funcién recibe una
serie temporal, se especifica cuantos lags y steps se necesitan y devuelve
los datos transformados. Posteriormente, se deben ajustar las series super-
visadas para que se adapten al funcionamiento de los modelos de la fase

3.

En este punto es ademds cuando se tiene en cuenta la variable Serie de

cada dato. En un mismo archivo de datos pueden haber varias series tempo-
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Figura 6.15: Estrategia seguida en la fase 3

rales diferentes, de modo que para dividirlas se crea esta variable. Cuando
su valor es 1, quiere decir que comienza una nueva serie temporal, siendo
ese dato el primero de la serie y termina hasta encontrar otro dato con la
variable a 1 o llegar al final del archivo. Cada una de estas series temporales
es transformada a series supervisadas individualmente, para lograr que no
se mezclen datos.

Preparacion de los datos para los modelos

Las redes neuronales recurrentes [LSTM] explicadas en la seccién [3.2.1
necesitan que se les proporcione los datos en una matriz con la forma
(datos, lags, caracteristicas). Los datos de salida deberdn tener también
la forma (datos, steps, caracteristicas). Se puede ver en la figura un
ejemplo de los datos para entrenar un modelo de la fase 3, donde se usan
13 caracteristicas como entrada y se quieren predecir otras 3 de salida. Hay
tres conjuntos de datos para entrenar y validar, ya que como se ha explicado
en la seccién anterior, cada modelo necesita sus propios datos. El niimero 5
corresponde al namero de lags y steps, que coincide.

Shape of training data _5:

train_X: (3849, 5, 13)
train_y: (38649, 5, 3)

Shape of validation data _5:

validation_X: (5638, 5, 13)
validation_y: (5638, 5, 3)

Shape of training data _1@:
train_X: (35667, 5, 13)
train_y: (35667, 5, 3)

Shape of validation data _16:

validation_X: (5275, 5, 13)
validation_y: (5275, 5, 3)

Shape of training data _15:
train_X: (33379, 5, 13)
train_y: (33379, 5, 3)

Shape of validation data _15:
validation_X: (4922, 5, 13)
validation_y: (4922, 5, 3)

Figura 6.16: Forma de los datos de entrada y salida para la fase 3
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6.3.3. Implementacion de los modelos

Una vez que los datos estan listos, se puede proceder con el entrenamiento
de los modelos. En esta seccién se detallard como se han creado los modelos
y la metodologia empleada para entrenarlos.

Creacién del modelo

Para la creacién de los modelos se han utilizado las librerias de tensorflow
y keras, seccién Para disefiar una red neuronal, se tienen que tener en
cuenta muchos aspectos distintos, tratando de escoger la mejor configuracion
posible para optimizar el modelo. A continuacién, se detallard cada uno
de los parametros para disefiar la red neuronal, tratando de explicar que
configuraciones se han utilizado.

= Tipo y niimeros de capas neuronales

Respecto al tipo de capa neuronal, como se viene explicando en capitu-
los anteriores, se ha decidido usar redes De esta forma, en todos
los modelos al menos la primera capa siempre ha sido con este tipo de
neuronas. Dependiendo de la forma de los datos de salida, es decir, si
se requeria predecir inicamente una variable o varias, la tltima capa
utilizada era distinta. En las fases 1 y 2, s6lo se predice una unica
variable (la probabilidad), por lo que se anade una capa densa al final.
En la fase 3, para lograr obtener una salida con la forma explicada
durante la seccién se ha usado, entre distintas posibilidades, una
capa TimeDistributed.

= Numero de neuronas por capa

A parte de la decisién del nimero de capas, el nimero de neuronas
en cada una es el punto més importante para lograr un equilibrio
entre el overfitting y el underfitting. Las redes tienen una gran
capacidad de memorizacién, por lo que al anadir mas neuronas de las
necesarias, inicamente se lograria overfitting.

s Funcién de activacion de las neuronas en cada etapa

Una funcién de activacién 3.1 muy popular debido a su gran rendimien-
to es la activacién que se asemeja a cémo funciona y realiza los
calculos un procesador, logrando agilizar el proceso de entrenamiento.
Por contra, se encuentra con el problema de desvanecimiento de senal
que provoca que algunas neuronas estén inactivas.

s Funcion de activacion de la salida

Dependiendo del formato de salida que se necesite se puede usar una
funcién de activacién u otra. En las dos primeras fases se hace uso de
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la activacién sigmoide, ya que se estd intentando predecir una proba-
bilidad.
= Optimizador

Se emplea el optimizador que es el mas popular en el
campo del machine learning, que ayuda a mejorar el rendimiento del

entrenamiento.

s Funcién de pérdida

Para las dos primeras fases se hace uso del [Error cuadrdtico medio|
(MSE)| para acentuar més los errores grandes frente a los errores pe-
quetnios. En la tercera fase se crea una funcién de pérdida personaliza-
da, ya que una de las variables que se pretende predecir es la distancia
frente a otros vehiculos. En este contexto de accidentes, las colisiones
se producen a distancias cortas, por lo que es preferible que el error
sea el menor posible en estas situaciones, restando importancia a un
error mas grande, pero a una distancia mucho mayor. Esta funcién de
pérdida, por lo tanto, acentia mucho mas los errores producidos en
distancias cortas frente a distancias grandes, dejando el resto de va-
riables a predecir con el error La funcion creada para penalizar
el error en la distancia es la funcién de la Fig. [6.17

Figura 6.17: Funcion de pérdida personalizada para la distancia

El sensor esta configurado para capturar los laseres a una dis-
tancia maxima de 80 metros por lo que, una vez normalizados los
datos, un valor préximo a 1 querrd decir que realmente son casi 80
metros. Una distancia corta que se podria considerar peligrosa para
que se produzca una colision podria ser aquella que fuera menor a 5
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metros, que aplicando la normalizacién anterior se situaria entorno a
0’06 aproximadamente.

Entrenamiento

Para realizar el entrenamiento se debe de tomar un niimero de épocas lo
suficientemente grande para que el modelo se ajuste bien, pero procurando
evitar el sobreajuste. De media se han realizado entre 50 a 100 épocas.

Otro aspecto importante utilizado para entrenar los modelos ha sido el
uso de una funcién de FarlyStopping. De esta manera, se puede detener el
entrenamiento si durante un numero de afios fijado en esta funcién, no se
ha logrado mejorar el error con los datos de validacion.

6.3.4. Ajuste del modelo, para la fase 3

Como se explicé en la secciéon durante la fase 3, la caracteristica
objetivo a predecir era directamente el valor de colisién, es decir, si se pro-
duce una colisién (1) o no (0). El valor que calcula el modelo para predecir
esta variable es continuo, es decir, que se mueve entre 0 y 1. Por lo tanto,
debemos de interpretar este valor de la mejor forma posible, para optimizar
el comportamiento o desempeno del modelo.

Tal como se explica en la seccion del capitulo de fundamentos, se
realiza un estudio sobre el umbral 6ptimo para cada modelo entrenado. De
esta forma, logramos optimizar el rendimiento de cada uno, con la mayor
precision y recall posibles.
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6.4. Diseno e Implementacién del sistema anti-colision

En esta seccion se mostrara el proceso seguido para disefiar e implemen-
tar el sistema anti-colision, que conforma el objetivo extra de este trabajo.
Como ya se explicé anteriormente, este sistema se implementa sobre el mo-
delo obtenido durante la fase tres, que es el que mejor resultados refleja.

6.4.1. Objetivo inicial

Los objetivos que se esperan conseguir con la implementacién de este
sistema son los siguientes:

= Principal: Evitar que se produzca la colisién.

= Secundario: Reducir danos en los ocupantes del vehiculo.

En las siguientes secciones se mostrara el proceso seguido para lograrlo.

6.4.2. Tipos de colisiones existentes

El escenario que se plantea para la fase tres, como ya se menciona en
secciones anteriores consiste en un cruce donde hay dos vehiculos que
estan llegando y uno de los dos se salta la senalizacién, por lo que el tipo de
colision que se produce suelen ser casi siempre laterales o frontales.

Un punto importante es que las colisiones se producen siempre con los
dos vehiculos en movimiento, o lo que es lo mismo, que no hay uno que esté
detenido.

6.4.3. Planteamiento inicial

El tipo de acciones que podemos aplicar al vehiculo son, acelerar, frenar
y girar. Acelerar se descarta por que en la mayoria de ocasiones terminaria
haciendo el problema mucho méas complejo, por lo que a priori se plantea
aplicar un freno y un giro.

Respecto al freno la idea es clara, frenar siempre que se pueda, es decir,
en todas las ocasiones menos cuando el vehiculo con el que vamos a colisionar
esté detras nuestra, en este caso frenar Unicamente empeoraria el impacto
y los danos causados. Para delimitar esta zona de no frenado, se crean tres
zonas de diferente tamano empezando desde la mitad del vehiculo hacia la
parte trasera, como se puede apreciar en la figura [6.18

Cémo se ha explicado en la seccion [6.3.2], en la fase 3 se detectan las
colisiones con tres modelos diferentes al mismo tiempo, cada uno especiali-
zado en detectar las colisiones en un instante diferente, desde 0,5 segundos
hasta 1.5 segundos. De esta forma, la distancia a la que se detectaran las
colisiones contra el vehiculo, serdan diferente segtin el modelo que lo haya
predicho. Esto justifica por que tenemos tres dimensiones diferentes para la
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Zona de no frenar

TTCO05s

TTC1,5s
Figura 6.18: Zonas de no frenado del sistema anti-colisién

zona de no frenado. Las dimensiones escogidas para realizar estas zonas se
han calculado como: la distancia (D) que recorreria el vehiculo en el tiempo
restante para la colisién a la velocidad a la que se estd aproximando
(Vaproz), como se ve en la siguiente ecuacién y en los ejemplos de la tabla

0.8
D(m) = Vaproz(m/s) *(s)

Ejemplos Modelo 1,5s | Modelo 1,0s | Modelo 0, 5s
Vaproz =2m/s =7,2km/h 3m 2m 1m
Vaprow = dm/s = 18km/h 7,5m 5m 3,5m
Vaproz = 10m/s = 36km/h 15m 10m 5m

Cuadro 6.8: Sistema Anti-Colisién, dimensiones zona de no frenado

La razén de por que no siempre que se detecte un vehiculo a cualquier
distancia en la parte trasera frenar, es por que hay veces que aunque un
vehiculo pueda estar en esa zona y se vaya a producir una colisién, esta se
puede evitar frenando, como por ejemplo en la incorporacién a una rotonda.

Otro aspecto importante a tener en cuenta es que se puede configurar la
fuerza con la que se quiere frenar, de este modo a medida que queda menos
para la colision, se frenard mas fuerte. A 1.5s, debido a que este modelo es
el que tiene menos precision se aplica un frenado muy suave, a 1,0s se
aplica un frenado mas intenso y a 0, 5s se aplica un frenado maximo.

La otra accién posible, como ya se ha comentado, es la aplicaciéon de un
giro. En principio, puede ayudar a evitar muchos casos de colisiones y sobre
todo a reducir los danos en los ocupantes del vehiculo. Sin embargo, al mismo
tiempo plantea un problema mucho mas complejo de resolver, ya que ahora
hay que tener en cuenta muchos mas aspectos. Por ejemplo, comprobar que
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la zona a la que se quiere girar esté despejada, intentar en lo posible no
invadir otros carriles sobre todo en direccion contraria, etcétera.

En un primer momento, se planted aplicar este giro para intentar dismi-
nuir todavia més las posibilidades de una colisién. La idea giraba entorno a
esquivar o ir en la direccién contraria en la que venia el vehiculo con el que
se habia detectado la colisién.

Como se puede ver el proceso seguido para calcular la direccién en la
que girar es:

1. Determinar desde que angulo viene el vehiculo.

2. En el caso de que venga por la parte trasera, es decir, cuadrantes 111
y IV, aplicar una transformacion de reflexién especular al angulo para
trasladarlo a los cuadrantes I y I1.

3. En el caso de que esté en el cuadrante I, es decir, angulo resultante
mayor a 02, restamos a dicho dngulo 902, que terminara quedando en el
cuadrante I. Del mismo modo se hace la operacion inversa si el dngulo
resultante se sitda en el cuadrante [.

4. Si tras comprobar que la zona elegida con el angulo calculado esta
obstruida, se intentard girar con un angulo mayor, en el cuadrante 17
y menor en el cuadrante I, hasta que se encuentre una zona despejada.
En el caso de que no se logre encontrar con este método una zona
despejada, no se aplicard ningun giro.

Por lo tanto, el diseno inicial planteado para el sistema anti-colisién se
puede apreciar en la figura donde se aplican controles tanto en el freno
como en el volante para aplicar un giro.

.. or

Diseno Inicial del Sistema de Anti-Colision

Se protege al
conductor del golpe

Figura 6.19: Diseno inicial sistema anti-colisién
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6.4.4. Diseno Final

Aunque la aplicaciéon de un giro puede ofrecer una gran ayuda para
evitar la colisién, los impedimentos que conlleva, debido a la complejidad de
la situacién, han llevado a que no se tenga en cuenta para el diseno final.
Cémo se ha planteado en la seccién anterior, hay que tener en cuenta que la
zona a la que se quiera girar esté libre, pero ademas, en un entorno como es
la carretera donde, a parte de encontrarnos con objetos estdticos, en muchas
ocasiones hay otros vehiculos o personas a poca distancia. Por lo tanto, un
sistema que aplique un giro al volante, debe estar muy seguro de que no
genere otros problemas maés graves, teniendo en cuenta otros factores como
las trayectorias de otros vehiculos y personas que puedan pasar por la zona
a la que se plantea ir. Del mismo modo, el proceso de detectar una zona
despejada para aplicar el giro, supone un problema bastante complejo para
un sistema de visién por computador, por lo que con un sensor es aun
mas complicado.

Por todas estas razones se decide prescindir de aplicar un control sobre el
volante del vehiculo, quedandonos tnicamente con el control sobre el freno,
que se mantendra con la misma configuracion que en el planteamiento inicial.
Se puede apreciar el disenio final en la Fig. [6.20

Diseino Final del Sistema de Anti-Colision

Intensidad del frenado:

e TTCO0,5s: Frenado suave
e TTC 1,05 : Frenado medio
e TTC 1,55 : Frenado fuerte

Figura 6.20: Diseno final sistema anti-colisién

6.4.5. Implementacion con Scenic

A modo de resumen, el funcionamiento de Scenic consiste en calcular
en cada iteracién los controles que se aplicardn a cada agente del escenario
para después pasarselos al simulador. Este se encargard de aplicarlos en
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la siguiente iteracion o frame. De esta manera, cuando llegamos a nuestro
método step() de Scenic, los controles ya estan establecidos en el simulador
para el vehiculo De esta forma, se debe sobrescribir esos controles
con los obtenidos por el sistema anti-colisiéon, antes de realizar la senal al
simulador para que se actualice el frame.

Este es el proceso seguido, a través de dos variables globales a las que
acceden ambos hilos, el que ejecuta Scenic y el que ejecuta la llamada a la
funcién __call__ de nuestro c6digo:

= La primera indica si se desea o no sobrescribir los controles.

= La segunda define a través de un objeto carla.VehicleControl() los
controles que se desean aplicar.

Es importante mencionar que cuando se detecta una colision se activa
un contador para determinar cuanto tiempo debe de aplicarse los controles
de emergencia. Cada vez que se detecte por parte de un modelo una colision,
este contador se actualizara a un valor concreto en funcién de qué modelo la
haya detectado, siguiendo la siguiente tabla En caso de que dos o tres
modelos detecten en la misma iteracién una colision, se aplicard el mayor
valor. Este contador se reducird una unidad por cada iteracién en la que no
se produzcan predicciones de colisiones.

Modelo 9 jteraciones | Segundos
Modelo 0, 5s 10 1s
Modelo 1,0s 6 0,6s
Modelo 1, 5s 4 0,4s

Cuadro 6.9: Duracién del control de emergencia del Sistema Anti-Colisién






Capitulo 7

Pruebas y resultados

En este capitulo se explicaran las distintas pruebas realizadas y los resul-
tados obtenidos en cada una de las fases realizadas. En cada fase, se han ido
realizando distintas pruebas. La idea era realizar distintas configuraciones de
caracteristicas y modelos para poder observar resultados diferentes y lograr
entender mejor que planteamiento se acerca mas a los objetivos planteados.

Se desarrollara principalmente la fase 3, debido a que el modelo obtenido
en esta fase es el que se ha escogido como modelo final para este proyecto.
De esta forma, en las fases 1 y 2 se explicara brevemente una prueba de
concepto realizada en la que se obtuvieron los mejores resultados.

En general, el proceso seguido para explicar cada una de las pruebas
realizadas serd el siguiente:

s Anilisis de las caracteristicas utilizados en el modelo.
= Diseno del modelo entrenado.

= Andlisis Resultados obtenidos.

En la explicacién de la fase 3 se anadirdn maés apartados. Finalmen-
te, se explicardan también los resultados obtenidos del sistema anti-colisién
realizado.

7.1. Fase l

Como se explicéd durante la seccién en esta fase se ha utilizado un
sensor colocado en la parte frontal del vehiculo. En total se genero
una base de datos de 30.000 datos, obtenidos tinicamente del simulador en
el modo libre, sin usar Scenic.

A continuacion, se explicard la prueba realizada durante la fase 1, con la
que obtuvimos los mejores resultados.

89
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Caracteristicas utilizadas

Recordando un poco las caracteristicas calculadas para la fase 1, seccién
6.1.1] se guardan los 5 objetos detectados més cercanos, ordenados segin la
distancia, siendo el objeto 5 es el mas alejado. Después de estudiar cada una
de estas caracteristicas, se ha observado, por un lado, que nunca se lleg6 a
obtener informacion de un quinto objeto, es decir, como méaximo se lograban
detectar 4 objetos alrededor del vehiculo. Por otro lado, la variabilidad de
las caracteristicas de este cuarto objeto detectado es muy poca, lo que quiere
decir que la mayoria del tiempo no se han detectado mas de 3 objetos. Que
una variable tenga poca variabilidad indica que no proporcionara mucha
informacién al modelo para realizar las predicciones, es decir, no aporta
mucho valor. Por esto, se ha decidido prescindir de las variables de estos dos
objetos més lejanos y quedarse tnicamente con los tres méas cercanos.

Una vez transformados los datos a series supervisadas, el vector de ca-
racteristicas final utilizado para entrenar el modelo quedaria segin el cuadro

[Tk

Caracteristica Breve descripcion N2 de datos
Vector objetos detectados | Ver la tabla 12
Velocidad del EGO En m/s 1
Giro volante EGO En grados
Méxima probabilidad Entre todos los objetos

Total de caracteristicas 15

Cuadro 7.1: Vector de caracteristicas fase 1

También se ha decidido no utilizar la caracteristica que indicaba el ntime-
ro de objetos detectados. Por ultimo, la variable a predecir es tinicamente
Mdxima probabilidad.

Diseno del modelo entrenado

En la Fig. se puede ver el disefio del modelo implementado y su
configuracién.

RT = Return sequences
RT — true RT — false
10 lags LSTM  Dropout20% | STM Dropout20%  Dense 10 steps
15 caracteriticas 5 < 5 - 10 1 caracteritica
RelLU RelLU Sigmoide

Figura 7.1: Modelo implementado para la fase 1

Como se puede observar, el modelo estd compuesto por 2 capas de 5

neuronas Cuando se quieren utilizar dos capas seguidas, es
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necesario especificar el return sequences a true para que transmita cada serie
temporal que recibe a la siguiente capa. Como se ha explicado en la seccién
se usa una funcién de activacién sigmoide en la iltima capa ya que se
estd prediciendo la probabilidad de colision.

Resultados obtenidos

Para medir el error cometido por los modelos en esta fase se ha aplicado
principalmente la métrica [MSE] y, por otro lado, el [MAE] Este error se
calcula en cada uno de los pasos predecidos, es decir, para cada uno de
los 10 steps que en este modelo se predicen. Como el objetivo es predecir
las colisiones o, dicho de otra forma, los casos donde la probabilidad sea
mayor al menos a un 80 %, se crea otra prueba para medir estos casos. Para
esto 1dltimo, sélo se tienen en cuenta los casos donde el valor real de la
probabilidad sea mayor a 80 %.

De esta forma, podemos apreciar los resultados obtenidos en la Fig.

Sobre todo el intervalo de probabilida de colision Sobre los casos donde la probabilidad supere el 80%

e Step 1-Test RMSE: 8.136 - Test MAE: 5.533 s Step 1-Test RMSE: 27.541 - Test MAE: 26.369
e Step 2 - Test RMSE: 9.194 - Test MAE: 6.326 e Step 2 - Test RMSE: 30.77 - Test MAE: 29.24

e Step 3 - Test RMSE: 10.155 - Test MAE: 7.08 e Step 3 - Test RMSE: 33.828 - Test MAE: 32.052
o Step 4 - Test RMSE: 11.043 - Test MAE: 7.796 e Step 4 - Test RMSE: 36.316 - Test MAE: 34.801

e Step 5- Test RMSE: 11.834 - Test MAE: 8.434 e Step 5 - Test RMSE: 39.782 - Test MAE: 38.392
e Step 6 - Test RMSE: 12.484 - Test MAE: 8.984 e Step 6 - Test RMSE: 42.641 - Test MAE: 41.449
s Step 7 - Test RMSE: 13.072 - Test MAE: 9.505 e Step 7 - Test RMSE: 44.403 - Test MAE: 43.466
s Step 8 - Test RMSE: 13.626 - Test MAE: 9.97 e Step 8 - Test RMSE: 45.909 - Test MAE: 45.161
¢ Step 9 - Test RMSE: 14.141 - Test MAE: 10.4 e Step 9 - Test RMSE: 47.679 - Test MAE: 47.119
e Step 10 - Test RMSE: 14.604 - Test MAE: 10.788 e Step 10 - Test RMSE: 49.037 - Test MAE: 48.574

Figura 7.2: Resultados fase 1

Se pueden apreciar principalmente dos comportamientos del modelo.

= En primer lugar, se aprecia claramente que, a medida que se intenta
predecir un paso mas lejano en el tiempo, el error cometido por el mo-
delo aumenta. Esto parece l6gico ya que cada vez es mas impredecible
el comportamiento del vehiculo y del entorno.

= En segundo lugar, el modelo no predice bien los casos donde la pro-
babilidad es muy alta, ya que se puede apreciar que el error crece
considerablemente. Teniendo en cuenta que en el step 10 el error es
del 41 %, se puede corroborar que los resultados se alejan de los obje-
tivos planteados, ya que no se estaria logrando predecir las colisiones.

Para poder comprobar la calidad de los datos, con el fin de entender los
resultados, se han realizado una serie de pruebas. En estas pruebas se ha
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medido el rendimiento de diferentes modelos, cada uno con una configura-
cién distinta. Se han creado modelos compuestos por una sola capa de una
tinica neurona[LSTM] hasta tres capas de 50 neuronas[LSTM] es decir, desde
modelos muy simples hasta mas complejos. Del mismo modo, cada modelo
se ha entrenado varias veces con distintos conjuntos de datos, en concreto
con el 10%, 30 %, 60% y el 100 %. Se pueden extraer varias conclusiones a
partir de los resultados de esta prueba:

= Si, a medida que se anaden més datos, los resultados del modelo me-
joran, quiere decir que se esta logrando generalizar mejor. Esto quiere
decir que los malos resultados vienen justificados por la falta de datos.

= En cambio, si a medida que un modelo es mas complejo mejoran los re-
sultados, querra decir que los datos no son tan simple como se pensaba
y hacen falta modelos mas sofisticados para predecir las series.

= Si no se aprecia ningin comportamiento anteriormente mencionado,
querrd decir que los datos son de mala calidad y, por lo tanto, aunque
logremos generar mas datos o intentemos usar modelos mas complejos,
los resultados posiblemente no mejoraran.

Los resultados obtenidos de esta prueba se pueden apreciar en la Fig|7.3
El error [MSE] se calcula sobre todos los datos en todos los steps calculados.

—8— 1 neurona 1 capa
27.5 7 1 neurona 2 capas
—8— 1 neurona 3 capas
25.0 1 —&— 10 neuronas 1 capa
—&— 10 neuronas 2 capas
22.5 - —&— 10 neuronas 3 capas
w 50 neuronas 1 capa
E —&— 50 neuronas 2 capas
20.0 +
f ' 50 neuronas 3 capas
E
L
17.5 4
15.0 4
12.5 4

T T T T
10 % 30 % 60 % 100 %
Cantidad de datos

Figura 7.3: Prueba para comprobar la calidad de los datos
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Como se puede comprobar, a medida que se aumenta la cantidad de los
datos y/o la complejidad de los modelos, no se aprecia una mejora impor-
tante a partir de utilizar el 30 % de los datos. Este experimento sirve de
prueba para demostrar que los datos, generados durante esta fase, no tienen
suficiente calidad y, por lo tanto, es necesario reestructurar el disefio para
generar unos datos mejores.

7.2. Fase 2

Continuando la seccién [6.1.2]) en esta fase se gener6 un total de 140.000
datos, obtenidos tanto del modo libre del simulador como de Scenic. Se
realizaron numerosas pruebas, pero finalmente la prueba que obtuvo los
mejores resultados fue la que sélo utilizé los datos de los objetos moéviles
para predecir la probabilidad de colisién.

Caracteristicas utilizadas

El vector de caracteristicas quedaria configurado, una vez transformados
los datos a series supervisadas, segin se muestra en el cuadro

Caracteristica Breve descripcién N¢? de datos

Caracteristicas EGO Ver la tabla [7.3 5

Objetos méviles Ver la tabla (7.4 25

Méx probabilidad Mév | Sélo objetos méviles 1
Total de caracteristicas 31

Cuadro 7.2: Vector de caracteristicas fase 2

Tampoco se hacen uso de todas las caracteristicas calculadas para el
vehiculo [EGO] ni del resto de objetos, se decide eliminar algunas que pro-
porcionan la misma informacién. Por ejemplo, la variable distancia podria
inducirse a través de las coordenadas X e Y. Incluirlas podria facilitar al
modelo el entrenamiento, pero debido a que hay muchas caracteristicas se
decide eliminar esta redundancia. De este modo, las variables usadas para el
vehiculo como para el resto de vehiculos, se pueden ver en los cuadros

3 y[4

Diseno del modelo entrenado

En la Fig. se puede ver el diseio del modelo implementado y su
configuracién.

En este caso se estan usando dos capas de 20 y 10 neuronas cada
una. La ultima capa es una capa densa de 10 neuronas que generan las diez
predicciones del modelo.
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Caracteristica Breve descripciéon N2 de datos

Velocidad En los ejes X e Y, en m/s 2

Giro Volante En grados 1

En interseccion True o False 1

En interseccion futura | True o False 1
Total 5

Cuadro 7.3: Caracteristicas vehiculo EGO fase 2 para la prueba

Caracteristica | Breve descripcion N©? de datos
Maéscara 100 1
Velocidad En los ejes X e Y, en m/s 2
Posicién relativa | En los ejes X e Y, en m 2
Total 5
Total cinco objetos 25

Cuadro 7.4: Caracteristicas objetos moviles fase 2 para la prueba

Resultados obtenidos

Del mismo modo que en la fase anterior, para medir el rendimiento del
modelo se usa tanto el [MSE| como el [MAE] Los resultados obtenidos por
este modelo se pueden visualizar en la Fig.

Los resultados muestran una leve mejora sobre los obtenidos en la Fase
1, pero hay que tener en cuenta que la cantidad de datos con los que el
modelo ha entrenado era muy distinta. En la fase 1, eran alrededor de 30.000
datos, mientras que en la fase 2 han sido cerca de 140.000. De forma que
la generalizacién en esta fase presentaba un desafio mas complejo para el
modelo. Aun asi, los resultados mejoran a los obtenidos en la fase 1.

Sin embargo, como se puede apreciar, sigue teniendo un gran error en
los casos donde se supera el 80 % de probabilidad de colisién, por lo que no
se puede considerar como un modelo fiable.

7.3. Fase 3

Caracteristicas utilizadas

Como se explico en la seccion , ahora el problema se ha planteado
desde una perspectiva individual, buscando predecir la colisién con cada
uno de los objetos que rodea al vehiculo Esto se realiza con la idea
de simplificar el problema y que el modelo pueda generalizar mejor. Del
mismo modo, inicamente se trabaja con los objetos moviles detectados. Por
ultimo, como ya se explicd, se buscard predecir directamente el indicador o
variable colisiéon generada por el sensor de colisién. De esta forma, la salida
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RT = Return sequences
RT = true RT —+ false
10 lags LSTM  Dropout20% | STM Dropout20%  Dense 10 steps
30 caracteriticas 20 10 10 1 caracteriticas
RelLU RelLU Sigmoide

Sobre todo el intervalo de probabilida de colision

Figura 7.4: Modelo implementado para la fase 2

Step 1 - Test RMSE: 10.077 - Test MAE: 6.316 e Step 1-Test RMSE: 41.939 - Test MAE: 34.17
Step 2 - Test RMSE: 9.587 - Test MAE: 6.066 e Step 2 - Test RMSE: 36.629 - Test MAE: 28.971
Step 3 - Test RMSE: 9.33 - Test MAE: 5.918 e Step 3 - Test RMSE: 36.064 - Test MAE: 28.924
Step 4 - Test RMSE: 9.141 - Test MAE: 5.812 e Step 4 - Test RMSE: 33.884 - Test MAE: 26.684
Step 5 - Test RMSE: 9.069 - Test MAE: 5.781 e Step 5- Test RMSE: 32.077 - Test MAE: 25.335
Step 6 - Test RMSE: 9.121 - Test MAE: 5.826 e Step 6 - Test RMSE: 31.564 - Test MAE: 24.441
Step 7 - Test RMSE: 9.176 - Test MAE: 5.919 e Step 7 - Test RMSE: 31.533 - Test MAE: 25.184
Step 8 - Test RMSE: 9.603 - Test MAE: 6.208 e Step 8 - Test RMSE: 32.542 - Test MAE: 26.27
Step 9 - Test RMSE: 10.17 - Test MAE: 6.578 s Step 9 - Test RMSE: 36.599 - Test MAE: 30.221
Step 10 - Test RMSE: 10.84 - Test MAE: 7.077 » Step 10 - Test RMSE: 41.508 - Test MAE: 35.736

Figura 7.5: Resultados fase 2

Sobre los casos donde la probabilidad supere el 80%

del modelo serd una salida continua en un intervalo principalmente entre 0
v 1, ya que el modelo puede generar resultados que estén fuera del intervalo.

A pesar de necesitar inicamente una variable, la colisién, se decide pre-
decir al mismo tiempo dos variables mas, la distancia y la velocidad de
aproximacion del otro vehiculo. Esto se ha hecho asi por una serie de ven-
tajas. Las tres variables estan relacionadas entre si, de forma que el modelo
puede aprender estas representaciones compartidas y mejorar la calidad de
cada variable predecida. Del mismo modo, aplica de algiin modo una regu-
larizacion, evitando que se sobreajuste al predecir inicamente una variable,
debiendo comprender el comportamiento de las tres variables.

De esta forma, el vector de caracteristicas quedaria conformado como
aparece en el cuadro [7.5] una vez transformados los datos a series supervi-

sadas.
Caracteristica Breve descripciéon N2 de datos
Caracteristicas EGO | Ver la tabla|7.3 5
Objeto mévil Ver la tabla |6.5 EI 10
Colisién detectada 100 1
Total de caracteristicas 19

Cuadro 7.5: Vector de caracteristicas fase 3
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Diseno del modelo entrenado

Como se comentd en la seccién se sigue una estrategia de usar 3
modelos diferentes, cada uno especializado en predecir un intervalo temporal
distinto. Todos los modelos reciben como entrada los mismos datos, es decir,
los 1ltimos 5 pasos anteriores de la serie temporal, pero predicen 5 valores en
diferente momento. A pesar de esto ultimo, el disefio de todos los modelos
es el mismo, segun se puede ver en la figura[7.6

RT = Return sequences
RT = true RT = true
TimeDistributed
5 lags LSTM Dropout20% LSTM  Dropout 20% 5 steps
13 caracteriticas 64 32 Dense = 3 caracteriticas
3
RelLU RelLU

Figura 7.6: Modelo implementado para la fase 3

Se usan dos capas[LSTM]de 64 y 32 neuronas. Por tltimo, se coloca una
capa TimeDistributed que se encarga de recibir la serie de datos de la capa
anterior (con return sequences a true) y generar por cada elemento
de la serie una salida. Se ha podido realizar de esta forma ya que el nimero
de lags y steps coincide. En este caso, la salida es una capa densa de 3
neuronas. De esta forma, la salida de la red son los 5 steps para cada una
de las 3 caracteristicas predecidas.

Resultados obtenidos

El modelo predice 3 variables. En las dos primeras, distancia y velocidad
de aproximacion, se puede medir el error cometido con las métricas de[MSE]y
[MAE] pero para la variable que indica si hay colisién o no, se usa indicador
para medir el rendimiento. Para esta tdltima variable, se aplica la técnica
explicada en la seccién [6.3.4] donde se calcula la precisién y el recall o
exhaustividad.

Primero, se mostrara el error cometido por el modelo para las dos prime-
ras variables. La Fig. muestra el error en la velocidad de aproximacién.

En la Fig. se puede ver el error cometido al predecir la variable de
distancia. Debido a que lo importante es predecir correctamente las distan-
cias cortas, se ha creado otra métrica para evaluar tUnicamente los casos
donde el valor real de la variable distancia sea menor a 3 metros.

Como se puede ver el error se mantiene més o menos constante a lo
largo de los 15 pasos siguientes. Se puede apreciar un aumento del error,
pero no llega a crecer demasiado. Por lo que podemos verificar que el mo-
delo generaliza bien y es capaz de aprender realizar predicciones con buena
calidad.
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Error al predecir Velocidad de Aproximacion

* Step 1- Test RMSE: 0.845 - Test MAE: 0.534
s Step 2 - Test RMSE: 0.784 - Test MAE: 0.516
e Step 3 - Test RMSE: 0.765 - Test MAE: 0.507
s Step 4 - Test RMSE: 0.76 - Test MAE: 0.493

s Step 5-Test RMSE: 0.817 - Test MAE: 0.512
e Step 6 - Test RMSE: 1.136 - Test MAE: 0.723
* Step 7 - Test RMSE: 1.083 - Test MAE: 0.678
s Step 8 - Test RMSE: 1.058 - Test MAE: 0.672
s Step 9 - Test RMSE: 1.064 - Test MAE: 0.672
+ Step 10 - Test RMSE: 1.115 - Test MAE: 0.699
s Step 11 - Test RMSE: 1.28 - Test MAE: 0.857
e Step 12 - Test RMSE: 1.206 - Test MAE: 0.752
s Step 13 - Test RMSE: 1.203 - Test MAE: 0.734
s Step 14 - Test RMSE: 1.223 - Test MAE: 0.755
s Step 15 -Test RMSE: 1.225 - Test MAE: 0.762

Figura 7.7: Error cometido en la variable velocidad de aproximacién, fase 3

Estas dos variables anteriores, como se ha explicado antes, funcionan
a modo de apoyo para ayudar al modelo a predecir con mas precisién la
variable de colisién. Para poder evaluar el rendimiento o el error cometido
por el modelo para predecirla, se utiliza la curva precisién-recall explicada

en la seccién [3.3.21

A continuacién se irdn mostrando el error cometido por cada uno de los
tres modelos. Se mostrara la precision, el recall y la matriz de confusion, en
el umbral que maximice estos indicadores.

1. Modelo steps 1 a 5 | 0,5s de anticipacién |

Umbral 0.4231

Precisién 73,18 %

Recall 73,65 %

Matriz de confusién Cuadro [7.6]

TP 232 FN 83
FP 85 | TN 27790

Cuadro 7.6: Matriz de confusién para el modelo de steps 1 a 5

2. Modelo steps 6 a 10 [ 1,0s de anticipacion |

s Umbral 0.2788
» Precisién 61,30 %
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7.3. Fase 3

Error al predecir Distancia

+ Toda data Step 1 - Test RMSE
+ Toda data Step 2 - Test RMSE
+ Toda data Step 3 - Test RMSE
s Toda data Step 4 - Test RMSE
+ Toda data Step 5 - Test RMSE
+ Toda data Step 6 - Test RMSE
+ Toda data Step 7 - Test RMSE
+ Toda data Step 8 - Test RMSE
+ Toda data Step 9 - Test RMSE

+ Toda data Step 10 -
- Test RMSE

+ Toda data Step 11

+ Toda data Step 12 -
- Test RMSE

+ Toda data Step 13

* Toda data Step 14 -
+ Toda data Step 15 -

Test RMSE

Test RMSE

Test RMSE
Test RMSE

0.957 - Test MAE: 0.725
0.96 - Test MAE: 0.711
0.857 - Test MAE: 0.65
0.926 - Test MAE: 0.704
1.145-Test MAE: 0.874
1.465 - Test MAE: 0.976
1.489 - Test MAE: 1.068
1.326 - Test MAE: 0.98
1.318 - Test MAE: 0.991
:1.373 - Test MAE: 1.036
:1.696 - Test MAE: 1.193
:1.329 - Test MAE: 0.963
:1.193 - Test MAE: 0.825
1.147 - Test MAE: 0.797
:1.18 - Test MAE: 0.833

Error al predecir Distancia, distancias menores a 3 metros

Dista < 3 Step 1 - Test RMSE: 0.939 - Test MAE: 0.897
Dista < 3 Step 2 - Test RMSE: 0.68 - Test MAE: 0.512
Dista < 3 Step 3 - Test RMSE: 0.464 - Test MAE: 0.399
Dista < 3 Step 4 - Test RMSE: 0.462 - Test MAE: 0.389
Dista < 3 Step 5 - Test RMSE: 0.483 - Test MAE: 0.411
Dista < 3 Step 6 - Test RMSE: 1.675 - Test MAE: 1.566
Dista < 3 Step 7 - Test RMSE: 1.123 - Test MAE: 1.017
Dista < 3 Step B - Test RMSE: 0.735 - Test MAE: 0.582
Dista < 3 Step 9 - Test RMSE: 0.656 - Test MAE: 0.467
Dista < 3 Step 10 - Test RMSE: 0.629 - Test MAE: 0.444
Dista < 3 Step 11 - Test RMSE: 1.793 - Test MAE: 1.629
Dista < 3 Step 12 - Test RMSE: 1.234 - Test MAE: 1.045
Dista < 3 Step 13 - Test RMSE: 0.96 - Test MAE: 0.784
Dista < 3 Step 14 - Test RMSE: 1.108 - Test MAE: 0.881
Dista < 3 Step 15 - Test RMSE: 1.237 - Test MAE: 0.995

Figura 7.8: Error cometido en la variable distancia, fase 3

TP 225

FN 90

FP 142

TN 25918

Cuadro 7.7: Matriz de confusién para el modelo de steps 6 a 10

» Recall 71,42%
s Matriz de confusién Cuadro [[.7]

3. Modelo steps 11 a 15 [ 1,5s de anticipacion |

= Umbral 0.1603
» Precisién 40,62 %
» Recall 74,28 %
» Matriz de confusién Cuadro [Z.8

TP 234

FN 81

FP 342

TN 23953

Cuadro 7.8: Matriz de confusion para el modelo de steps 11 a 15

En nuestro problema, es importante tener un recall alto, es decir, el
modelo debe ser capaz de detectar todos los casos positivos. Un falso positivo
es, en la mayoria de casos, menos grave y conlleva menos problemas que un
falso negativo, por lo que son estos ultimo los que se deben minimizar. En
los resultados obtenidos apreciamos que, aunque la precisién disminuya con
cada modelo, se mantiene siempre un recall alto, por lo que los modelos
estan detectando bien casi todos los casos positivos, es decir, las colisiones.
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Un modelo detectard una colisién, cuando en alguno de los cinco steps
que predice se supere el umbral calculado. Se podria afinar todavia mas
el comportamiento del modelo, si para cada paso predecido se calculase su
propio umbral, para maximizar el f1-score. Posiblemente, se lograria de esta
manera aumentar la precisiéon del modelo, buscando no disminuir el recall.

7.3.1. Diseno final

Para ilustrar el diseno final realizado del sistema se ha creado la Fig.[7.9]

Sistema deteccion de colisiones

(RT = Return sequences ") Prediccién temporal - Pt
FT s true FT e TimeDistributed
LSTM Dropoutzo% LSTM Dropout 20% Pt: 0-0,5 s
» 13 :arsa::?:i'tias — 64 — 32 E— Detse 3 recoarti "\
ReLU RelU 3
CARLA
- - =
Los cl nco RT = Return sequences . — . :
TimeDistributed
te rﬁa Sl:: I “ ﬂ:’:t:ma’ - Lss'l;u Dropout 20% Ls;;“ Dropout 20% Detse s 5 stp.s. Pt: 0.5-1 ,0 s “
orales
previops (05s) e :
: S
';T= Return sequences h
RT = true R true TimeDistributed
LSTM oropout20% LSTM  Dropout 20% Pt: 1.0-1,5s
9 13 :a;:i:fticax - 64 == 32 = Detse = 3 e icas Y
ReLU RelU 3
Sistema
Anti-colision Si gl
é
Control suave detectada? —
X3
Control = L Control medio o ¢Colision ¢ y
I Max( X1, X2, X3) detectada?
X1
Si
;Colision
Control fuerte detectada? e

Figura 7.9: Diseno del sistema realizado incluyendo el sistema anti-colisién
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7.3.2. Comportamiento del modelo en el simulador

Aunque muchos de los modelos entrenados, se han utilizado en el simula-
dor, se mostraré el comportamiento del tltimo modelo entrenado en la fase
3, con el que se han obtenido los mejores resultados.

Se han creado varias imédgenes para poder visualizar el comportamiento
de forma mas clara, debido a tratarse de un comportamiento dindmico.
Los mensajes realizados por el programa se realizan sobre la terminal. A
medida que un modelo realice una prediccién donde se considere que puede
producirse una colisién, se envia por la terminal un mensaje avisando de la
posible colisién.

Las figuras creadas capturan los distintos momentos en el que cada mo-
delo predice una colisién, acompaniandolo de una imagen de la situacién del
vehiculo y su entorno. Las imagenes creadas son las Figs[7.10] [7.11] [7.12] y
(1ol

Prueba 1

Figura 7.10: Prueba 1 del comportamiento del modelo en el simulador

Prueba 2

Figura 7.11: Prueba 2 del comportamiento del modelo en el simulador

Tanto en las pruebas 1 como 2 se aprecia un correcto funcionamiento del
modelo. Se logra predecir correctamente con los tres modelos la colision que
posteriormente se produce. De este modo, se puede afirmar que el modelo
ha sido capaz de anticiparse a la colisiéon 1, 5s antes.

En la prueba 3, se ha mostrado un ejemplo donde, a pesar de que se
los dos vehiculos se han aproximado bastante, ninguno de los tres modelos
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Prueba 3

Figura 7.12: Prueba 3 del comportamiento del modelo en el simulador

avisa de la colision. De esta forma, se puede comprobar que la precisién es
bastante buena.

Prueba 4

Figura 7.13: Prueba 4 del comportamiento del modelo en el simulador

Por dltimo, en la prueba 4 se ha mostrado un ejemplo donde se ha
detectado un falso positivo por parte de dos de los modelos, el de 1,5s y el
de 1,0s. En esta prueba, los dos vehiculos se aproximan a bastante velocidad
y terminan sin colisionar, pero se cruzan a muy poca distancia. Como se ha
explicado en los resultados del modelo 3, estos modelos tienen una precision
baja lo que explica que fallen en estas situaciones més complicadas. Sin
embargo, el modelo de 0,5s no da ningin aviso de colisién, demostrando
una alta fiabilidad.

7.4. Sistema anti-colision

El diseno del sistema anti-colision es el desarrollado durante la seccion
En la mayoria de pruebas realizadas el sistema es capaz de evitar las co-
lisiones. Para poder visualizarlo mejor, se han creado iméagenes que ilustran
el comportamiento de este sistema en las Figs. [7.14] [7.15] [7.16] y [7.17]

Se puede apreciar que siempre se logra evitar la colision. En la prueba 2
se puede ver un ejemplo donde se activan los tres modelos, logrando evitar
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el que habria sido un impacto muy fuerte.

4 Prueba 1 A

Figura 7.14: Prueba 1 del comportamiento del sistema anti-colisién en el
simulador

Figura 7.15: Prueba 2 del comportamiento del sistema anti-colisién en el
simulador



4 Prueba 3 )

Figura 7.16: Prueba 3 del comportamiento del sistema anti-colisién en el
simulador

4 Prueba 4 )

Figura 7.17: Prueba 4 del comportamiento del sistema anti-colisién en el
simulador
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Capitulo 8

Conclusiones

En este capitulo se describiran las conclusiones extraidas durante y al
final del trabajo realizado. Del mismo modo, se plantearan algunas lineas
para seguir en un trabajo futuro.

8.1. Conclusiones

En este trabajo se ha intentado predecir las colisiones que se podrian
producir entre un vehiculo con los objetos que se pueden encontrar en la
via. En concreto, se ha centrado en predecir las colisiones entre vehiculos en
uno de los puntos mas comunes y peligrosos, es decir los cruces. Para ello,
se ha utilizado un simulador para generar los datos y, por otro lado, se ha
utilizado una red neuronal, con el objetivo de que aprendiera las relaciones
entre los datos, logrando predecir colisiones.

Durante la realizacién del trabajo, he comprendido la complejidad del
problema. a resolver. Por un lado, la infinidad de posibilidades distintas en las
que se puede producir un accidente, desde los diferentes lugares que habria
que tener en cuenta hasta las causas o factor que puede provocarlo. Por otro
lado, el factor humano que en muchos casos suele ser impredecible, por lo
que serfa muy dificil evitar el 100 % de las colisiones.

El uso de las redes neuronales han proporcionado una ayuda importante,
facilitando el trabajo que supondria haber realizado un algoritmo que apren-
diera a predecir las mismas colisiones. Se ha podido comprobar la potencia
de estas redes neuronales, en concreto, de las redes destacando su
capacidad de memorizacién de las series.

A lo largo del estudio del problema para encontrar la mejor solucién, se
han experimentado con diferentes sensores y algoritmos, generando en cada
caso una informacion distinta. Esto ha permitido comprobar el rendimiento
del modelo con diferentes configuraciones. Se ha confirmado la relacién exis-
tente entre la complejidad de un problema y el rendimiento del modelo para
resolverlo, logrando mejorar los resultados con cada fase realizada, debido a

105
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una mejor estructura de la informacién que simplificaba el problema.

Finalmente, se ha logrado obtener una solucién que es capaz de detectar
con una alta tasa las colisiones entre nuestro vehiculo frente a otros. Con-
cretamente, los tres modelos que conforman la solucién predicen el 73,65 %,
el 71,42% y el 74,28 % de las colisiones producidas respectivamente, apro-
ximadamente 3 de cada 4. Debido a la incertidumbre del problema, es 1égico
que la precisiéon disminuya a medida que nos alejemos mas en el tiempo, de
forma que la precisién de cada modelo es de un 73,18 %, 61,30 % y 40, 62 %.

Con la combinacién entre los tres modelos con un buen desempeiio, junto
con el sistema anti-colisién disenado, se ha logrado evitar la mayoria de las
colisiones que se producen en el escenario creado. De esta forma, se ha
logrado superar tanto los objetivos iniciales planteados como el objetivo
extra.

8.2. Trabajo a futuro

Existen muchas variantes posibles para mejorar los resultados de este
trabajo. Por un lado, se podria considerar ampliar el nimero de escenarios
de los que generamos los datos, logrando que el modelo funcione mejor en
un mayor nimero de situaciones posibles.

Por otro lado, se podrian probar otros modelos neuronales diferentes u
otras propuestas de diseno que aporten otro enfoque distinto al planteado
en este trabajo. La posibilidad de soluciones distintas es muy grande.

Por 1ultimo, serfa muy interesante disenar un sistema anti-colision mas
complejo, que pueda realizar un mayor nimero de acciones de forma mas
precisa. Un muy buen enfoque podria ser aplicar un aprendizaje por refuerzo,
que proporcionaria un buen resultado en un amplio nimero de escenarios.
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Glosario

Adam Adaptive Moment Estimation.
ADAS Automatic Driver Assistance Systems.

ADE Administracion y Direccion de Empresas.
BNNs Bayesian Neural Networks.

CARLA Car Learning to Act.
CNN Convolutional Neural Network.

CSV (Comma Separated Values.
DGT Direccion General de Trdfico.

EGO En latin 'yo’. Vehiculo principal en un sistema de conduccién auténo-
ma, equipado con sensores y responsable de la percepcién del entorno.

FIR Cdmara de Imagen Térmica.

GCN Graph Convolutional Networks.
GNSS Global Navigation Satellite System.
GPS Global Positioning System.

GRU Gated Recurrent Unit.
HDRP High-Definition Render Pipeline.
IoT Internet of Things.

Lidar Light Detection and Ranging.

LSTM Long Short-Term Memory.
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112 Glosario

MAE Error aboluto medio.

MSE FError cuadrdtico medio.

Radar RAdio Detection And Ranging.
ReLU Rectified Linear Unit.
RNN Recurrent Neural Network.

ROS Robot Operating System.
SAE Society of Automotive Engineers.
TTC Time To Colission.

V2V Posicionamiento de Vehiculo a Vehiculo.
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