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RESUMEN

En este trabajo se propone el desarrollo de un aplicativo embebido de alerta
temprana visual y auditiva ante una salida involuntaria de carril, enfocado en
sistemas ADAS integrados. Dando respuesta a la pregunta: ; Como desarrollar un
aplicativo embebido que brinde alertas visuales y auditivas ante una salida de
carril?, se realizd una revision tedrica de antecedentes académicos sobre técnicas
de procesamiento digital de imagenes, métodos de estimacion de carriles y
algoritmos de segmentacion, destacando el uso de la transformada de
perspectiva, el filtro Sobel y el espacio de color HSL.

A partir de esta base teodrica, se disefid el sistema empleando la metodologia
RUP, definiendo requerimientos funcionales como la deteccion continua del carril,
la generacidn automatica de alertas, y la configuracion personalizada por parte del
usuario, junto a requerimientos no funcionales como el bajo consumo de recursos
y el funcionamiento en tiempo real. El aplicativo fue estructurado en cuatro
modulos: configuracion, preprocesamiento, procesamiento y alertas, todos
implementados sobre una plataforma NVIDIA Jetson Nano utilizando bibliotecas
optimizadas para CUDA y una interfaz desarrollada en Qt5.

Se llevaron a cabo pruebas de integracidén, cuantitativas y de campo. En las
pruebas cuantitativas realizadas en entornos reales del Valle del Cauca, ae
obtuvieron precisiones consistentes en la deteccion de carriles y en la generacién
de alertas tempranas, alcanzando valores entre 65% y 75% en la etapa de
deteccion y entre 70% y 80% en la emisiébn de alertas, dependiendo de las
condiciones de la via. Los mejores resultados se observaron en tramos con buena
marcacion vial, mientras que en escenarios mas exigentes, como curvas o
sefnalizacion deteriorada, la precision disminuyd, aunque se mantuvo dentro de
margenes aceptables para una primera implementacion embebida. Estos
resultados validan la eficacia del sistema en contextos propios de la infraestructura
vial colombiana.

Finalmente, se discuten limitaciones y se proponen mejoras futuras, resaltando el
potencial del aplicativo como solucion embebida accesible para aumentar la
seguridad vial en vehiculos que no cuentan con tecnologias ADAS de fabrica.

Palabras clave: ADAS, LDWS, Carriles, Seguridad Vial, Visién Atrtificial.
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ABSTRACT

This work proposes the development of an embedded early warning application for
unintentional lane departure, focused on integrated ADAS systems. Addressing the
question: How to develop an embedded application that provides visual and
auditory alerts in the event of lane departure? A theoretical review of academic
literature was conducted on digital image processing techniques, lane estimation
methods, and segmentation algorithms, highlighting the use of perspective
transformation, Sobel filter, and HSL color space.

Based on this theoretical foundation, the system was designed using the RUP
methodology, defining functional requirements such as continuous lane detection,
automatic alert generation, and user-customizable configuration, along with non-
functional requirements like low resource consumption and real-time operation.
The application was structured into four modules: configuration, preprocessing,
processing, and alerts, all implemented on an NVIDIA Jetson Nano platform using
CUDA-optimized libraries and a Qt5-based interface.

Integration, quantitative, and field tests were conducted. In the quantitative
evaluations carried out under real-world conditions in Valle del Cauca, the system
achieved consistent accuracies in lane detection and early warning generation,
with values ranging between 65% and 75% for the detection stage and 70% to
80% for the alert stage, depending on road conditions. The highest performance
was observed on segments with well-defined lane markings, whereas in more
challenging scenarios—such as curves or deteriorated signage—accuracy
decreased but remained within acceptable margins for an initial embedded
implementation. These results confirm the effectiveness of the system within the
specific context of Colombian road infrastructure.

Finally, limitations are discussed, and future improvements are proposed,
highlighting the potential of the application as an embedded solution to enhance
road safety in vehicles lacking factory-installed ADAS technologies.

Keywords: ADAS, LDWS, Lanes, Road Safety, Computer Vision.
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1.1.Introduccion

En las ultimas décadas, dado el crecimiento demografico y los avances tecnoldgicos,
se ha presentado un aumento exponencial en la compra de vehiculos automotores y
colateralmente también se ha dado un aumento en las cifras de los siniestros viales
[20]. Para solventar esto, se han implementado multiples soluciones para la seguridad
vial con elementos pasivos los cuales se encargan de mitigar los dafos causados al
conductor en el momento del accidente tales como bolsas de aire, refuerzos
estructurales, entre otros; y con elementos activos los cuales buscan anticiparse a los
accidentes de transito con sistemas de prevencién tales como sistema de alerta de
punto ciego, sistema de alerta temprana de salida de carril, sistema de control crucero
adaptativo, entre otros.

Los sistemas avanzados de asistencia a la conduccion (ADAS) utilizan técnicas de
vision artificial, procesamiento digital de imagenes [5], aprendizaje profundo [10],
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aprendizaje de maquina [11], entre otros, para poner en funcionamiento los sistemas
de seguridad activa. Bajo estas circunstancias, el objetivo de este trabajo de
investigacion consiste en la busqueda de métodos de extraccion y seleccion de
caracteristicas de imagenes para la deteccion del carril y asi realizar una
realimentacion donde se compare la ubicacién de los carriles respecto al vehiculo que
esta circulando para generar una alerta visual y/o auditiva al conductor en caso de
que esté saliendo del carril.

Figura 1.1.1. Imagen de referencia de métodos de extraccion. Fuente: [5]

Para realizar una seleccién detallada y buscando la opcion mas adecuada, se hace
una busqueda exhaustiva de antecedentes relacionados con la deteccion de carriles
(ver Figura 1.1 como ejemplo), sistemas de alerta temprana de salida de carril y
métodos de reconocimiento de imagenes. En el marco referencial, se presenta un
conglomerado resumido de los conceptos generales del procesamiento digital de
imagenes lo cual permite el desarrollo de los sistemas avanzados de asistencia a la
conduccion (ADAS) para asi tener una vision amplia para desarrollar un aplicativo
embebido de alerta temprana de salida de carril.

Asi mismo, se desarrollan cada uno de los objetivos y estrategias que dan paso a
resolver el problema de este trabajo de investigacion. Para esto, se define el
planteamiento del problema junto con los objetivos generales y especificos para
desarrollar un aplicativo embebido de alerta temprana de salida de carril haciendo uso
de procesamiento digital de imagenes y métodos de deteccion de carriles con su
respectiva justificacion. Para completar satisfactoriamente los objetivos propuestos, se
establece una metodologia siguiendo los lineamientos de RUP para disenar el
funcionamiento del aplicativo para posteriormente implementar de manera
satisfactoria.

1.2. Planteamiento del problema

14



LY Universidad del valle (&’ PSI

Percepcion Inteligentes

Los accidentes de transito son una de las principales causas de muerte de personas
en Colombia, y suponen una disminucién notable de la esperanza de vida en un
cuarto y dos afos de vida en hombres y mujeres respectivamente [2] . El 89% de los
accidentes de transito ocurren por fallas humanas (distracciones, exceso de
confianza, entre otras) y tan solo un 11% ocurren por factores externos (fallas
mecanicas, geograficas, climaticas, entre otras) [3]. En la mayor parte de los casos de
accidentes de transito producidos por una falla humana, se presenta una salida
involuntaria del carril por el cual se esta circulando, terminando en una colision contra
un muro, vehiculo, entre otros [4].

Para solucionar esta problematica, la compania lteris desarroll6 “Lane Departure
Warning System” que advierte al conductor de una salida involuntaria de carril
mediante bocinas ubicadas a cada lado del vehiculo, generando un sonido
dependiendo del costado por el cual se dé esta salida siempre y cuando el conductor
no haya hecho uso del intermitente antes de abandonar el carril. En el afio 2000,
comenzod la produccidn en masa de este sistema, inicialmente implementado en los
camiones Mercedes-Benz Actros de manera opcional. Y en el 2002, la compaiia
Freightliner también comenzé a hacer uso de este sistema de forma opcional [5]. En la
actualidad, se ofrece una amplia variedad de vehiculos de uso particular y de
transporte de carga que incluyen un sistema de alerta de salida de carril en su
paquete de seguridad activa o de ADAS. Pero normalmente pertenecen a vehiculos
de gama media en adelante, lo cual es poco accesible a gran parte de la poblacion,
por tanto, se convierte en una asistencia de seguridad que posee cierto grado de
exclusividad [6]. En el afio 2019, se realizé un estudio del procesamiento de imagenes
haciendo uso de multiples datasets y disefiando un algoritmo que permita lograr
robustez para el reconocimiento del carril y la posicién del vehiculo con respecto a
este, asi como reducir el tiempo de este proceso [1].

Por otra parte, los ADAS no suelen venderse como accesorio adicional en los
vehiculos actuales. Unicamente se ofrecen al mercado como equipamiento original de
la marca (OEM) lo cual restringe el acceso a estas tecnologias enfocadas en
favorecer la seguridad activa de los ocupantes de los vehiculos que transitan por las
carreteras.

Bajo estas circunstancias en las cuales los ADAS presentan un restringido acceso al
publico, asi como la falta de normativas en Colombia y los altos precios de los
vehiculos comparado con los ingresos promedio de los colombianos, es casi
inexistente la presencia de estas asistencias en el mercado del pais lo cual conlleva
en un atraso tecnolégico importante en materia de seguridad vial.

En este proyecto se busca disefar una solucién embebida que pueda ser instalada la
mayoria de los vehiculos tradicionales que circulan sin este tipo de ayuda.
Considerando lo anterior, se plantea la siguiente pregunta: ;Cémo desarrollar un
aplicativo embebido de alerta temprana de invasion de carril que proporcione
alertas visuales y auditivas al conductor?

15



LY Universidad del valle (&’ PSI

Percepcion Inteligentes

El sistema propuesto haria uso de una camara que realice un constante monitoreo de
la ubicacion del vehiculo con respecto al carril en entornos extraurbanos, y mediante
una pantalla se genere una alerta visual al piloto en caso de que tenga una tendencia
de invasién de carril, o haciendo uso de alertas auditivas en caso de una invasion de
carril que implique un alto riesgo para el piloto y los ocupantes del vehiculo.

1.3.Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un aplicativo embebido de alerta temprana visual y auditiva de salida de carril
usando una camara y visiéon por computador.

1.3.2. Objetivos especificos

l. Sintetizar informacion bibliografica con relacion al preprocesamiento de imagenes,
meétodos de estimacion de mantenimiento de carril y la realimentacion para obtener los
requerimientos funcionales del sistema.

Il. Disefar el aplicativo embebido de alerta temprana visual y auditiva de salida de carril.

lll. Implementar el aplicativo embebido de alerta temprana visual y auditiva de salida de
carril.

IV. Realizar pruebas de integracién, cuantitativas y de campo para validar los
requerimientos del aplicativo.

1.4.Solucién planteada

—Genera—p—> ~

Cafriles o
Aplidativo Alerta visual

Contiene Configura

Recibe

Carretera " Alerta auditiva
Usuario

Figura 1.2. Diagrama conceptual del aplicativo.
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En la Figura 1.2 se muestra el diagrama conceptual de la solucién planteada del
aplicativo donde se tienen los siguientes elementos principales:

e Camara: Este dispositivo captura las imagenes en tiempo real del entorno
donde se encuentra la carretera y los carriles que delimitan la misma por
donde circula el vehiculo.

o Dataset: Para realizar pruebas preliminares del correcto funcionamiento del
aplicativo, se debe hacer uso de imagenes y/o videos precargados para
garantizar el correcto funcionamiento del aplicativo.

e Aplicativo: Este software procesa la informacién recibida por la camara y/o
dataset. Haciendo uso de algoritmos de preprocesamiento de imagenes, se
detectan los limites de las marcas de los carriles en las imagenes adquiridas
para asi obtener la ubicacion espacial del vehiculo respecto al carril.

o Alertas generadas: Son las notificaciones que se le proporcionan al conductor
en caso de una posible salida de carril. La alerta visual corresponde a una luz
intermitente en algun lugar visible del vehiculo, mientras que la alerta auditiva
es un sonido que informa al conductor.

e Usuario: Es el conductor del vehiculo que obtiene las alertas generadas por el
aplicativo para asi tomar una decisién en la trayectoria del vehiculo.

1.5. Estructura del Documento

En este documento, se presenta el desarrollo del aplicativo embebido de alerta temprana
de salida de carril. Para ello se dispondra de la siguiente estructura:

CAPITULO 1 — INTRODUCCION: En este capitulo se abordan elementos generales
introductorios al tema de investigacién, asi como una evaluacién al panorama. Se
presenta el planteamiento del problema el cual entrega una vision preliminar del porqué
desarrollar el aplicativo, también se dan a conocer los objetivos del proyecto y la solucion
planteada representada en un diagrama conceptual.

CAPITULO 2 - MARCO REFERENCIAL Y TEORICO: En este capitulo se contextualizan
los trabajos previos relacionados nacional e internacionalmente de acuerdo con un
conjunto de criterios presentados en una tabla comparativa para realizar un proceso de
seleccion de las estrategias mas adecuadas para la construccion del aplicativo. Del
mismo modo, se presenta un contexto a los conceptos clave requeridos para la
construccion y comprensién del proyecto.

CAPITULO 3 - DISENO E IMPLEMENTACION: En este capitulo se exponen los
elementos que se tuvieron en cuenta para el disefio del aplicativo haciendo uso de la
metodologia RUP. Del mismo modo, se presenta el proceso de implementacién del
aplicativo por modulos teniendo en cuenta los criterios de disefio mostrados
anteriormente.

CAPITULO 4 - PRUEBAS Y RESULTADOS: En este capitulo se evidencian los
resultados de las pruebas de campo e integracion realizados con el aplicativo.
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CAPITULO 5 — CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS: En este capitulo se
presentan las conclusiones del trabajo realizado, asi como las aspiraciones de los
trabajos futuros que puedan realizarse con base al presente.
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2.1. Introduccion

Este capitulo tiene como objetivo proporcionar una vision general de los antecedentes y el
marco tedrico para el desarrollo de un sistema de alerta temprana de salida de carril. Se
realiza una revisién exhaustiva de los métodos de estimacion de mantenimiento de carril
utilizados en la actualidad, centrandose en la vision artificial. Ademas, se analizan en
detalle los algoritmos de pre-procesamiento, realimentacion y las tecnologias adicionales
empleadas para reconocer la segmentacion de los carriles y estimar el nivel de salida de
este. Se destaca la transformada de perspectiva como la mas adecuada para el
reconocimiento de carriles. Todo esto sienta las bases tedricas para el desarrollo de la
aplicacion propuesta.
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Tabla 2.1. Antecedentes categorizados en los criterios principales.

Referencia Métodos de pre-procesamiento de la Método de estimacion para el Tipo de realimentacion usada Sensores usados Precision
imagen mantenimiento de carril
[1] Extraccién ROl y piramide Gaussiana Algoritmo ED y EDLines Comparacion matematica Datasets 99.25%
[7] Escala de grises y segmentacion por el Disefio de DROI e interpolacién Comparacion matematica basado en Caltech datasets 99.21%
método OTSU coordenadas polares
[8] Escala de grises y algoritmo EDLines Eliminacién angular y estimacion del Comparacion matematica mediante Caltech datasets 98.80%
punto de desvanecimiento angulos
[9] NA Redes neuronales CNN, RNN y Comparacién convolucional haciendo tuSimple datasets 98.52%
Encoder-Decoder pooling y padding
[10] Extraccién ROI binario y filtrado RGB Filtro de diferenciacion horizontal y Comparacion matematica mediante Camara de video en tiempo NA
transformada de Hough angulos real
[11] Extraccidn de ROl bajo métodos de Redes neuronales CNN y busqueda Comparacion matematica polinomial Caltech y tuSimple datasets 99.87%
estimacion grafico Breadth-first
[12] Extraccién ROI Algoritmos de visidn artificial y Comparacidon matematica Cédmara de video en tiempo 91.70%
machine learning real
[13] Escala de grises y ecualizacidn del histograma Transformada de Hough y ROI Comparacion angular Camara de video en tiempo NA
real
[14] Escala de grises y difuminacién de la imagen Redes neuronales CNN y RANSAC Comparacion matematica Datasets 94.70%
[15] Extraccién ROl y asignacién de color blanco y Aproximacion a funcién cuadratica Comparaciéon matematica bajo el Video previamente capturado NA
negro mediante umbral estadistico mediante la transformada de Hough método de gradientes en una camara
[16] Escala de grises Método CRAL Comparacion matematica mediante los Camara FL N/A

angulos de la cdmara
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[17] Extraccién ROl y conversidn de color HLS Transformada de perspectiva Comparacién matematica KITTI dataset 84%
[18] Extraccidon ROl y filtros de imagen Clasificacién en secuencias de Comparaciéon matematica entre las Imdgenes capturadas desde un N/A
imagenes distintas imagenes dispositivo movil
[19] Extraccién de caracteristicas de bajo perfil Transformada de distancia Comparacién matematica Caltech datasets 97.20%
[20] Extracciéon de ROI tras aplicar filtro de color Transformada de Hough Comparacién matematica Video previamente capturado 94.70%
HSV y filtro Gaussiano en una camara
[21] EDLines adaptativo Filtro Gabor Comparacion matematica usando Datasets e imagenes 95.24%
gradientes capturadas
[22] Escala de grises, piramide Gaussiana y DROI Transformada de Hough Comparacion matematica entre Céamara monocular 90.09%
angulos y posicion en el plano
[23] N/A Redes neuronales Seleccidn de caracteristicas globales Caltech y tuSimple datasets 96.06%

basado en filas
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En la Tabla 2.1. se exponen 15 antecedentes de deteccion de carriles clasificados por los
siguientes criterios:

e Método de pre-procesamiento de la imagen: De acuerdo con el procedimiento
de acondicionamiento de la imagen para optimizar el uso de recursos, incrementar
la precision y remover la informacién innecesaria.

e Método de estimacion del carril: De acuerdo con el algoritmo utilizado para
reconocer la ubicacion de los carriles y estimar la posicion de estos.

o Tipo de realimentacién usada: De acuerdo con la estrategia utilizada para
determinar la posicion del vehiculo con respecto al carril para generar las alertas.

e Sensores: De acuerdo con el tipo de informacion utilizado en las pruebas
funcionales.

o Precision: De acuerdo con el margen de error obtenido en las pruebas
funcionales.

2.2.1. Antecedentes Nacionales

En la Universidad Pedagdgica y Tecnolégica de Colombia [12], se estudié un sistema de
asistencia a la conduccion mediante el uso de vision artificial y machine learning para
identificar sefiales de transito, la posicion del vehiculo respecto al carril y obstaculos que
se presenten en la carretera.

Haciendo uso de regiones de interés (ROI), se aplicaron procesos de segmentacién y
deteccién de bordes donde se selecciona la region de la imagen que contiene la mayor
cantidad de informacion de las delimitaciones del carril y se aplica un filtrado de bordes
donde se elimina todo el contenido irrelevante de la imagen. Posteriormente, se estima
mediante calculos matematicos la posicion del vehiculo con respecto al carril para asi
estimar si es necesario generar una alerta.

Este sistema de asistencia fue implementado sobre un vehiculo en tiempo real donde se
realiz6 un viaje de 43 km a velocidades inferiores a 70 km/h donde se realizaba un conteo
de éxitos cada vez que el sistema trabajaba y detectaba correctamente cada una de las
variables puestas y medidas manualmente por los investigadores.

Mediante algoritmos de visidbn computacional, de bajo consumo de recursos, se logro
satisfactoriamente la implementacion del sistema de deteccion y alertas de salida de carril
el cual posee ventajas mediante este método frente a las redes neuronales artificiales
dado que es inmune a las alteraciones por angulos y perturbaciones en la posicion
angular del vehiculo aparte de lograr una tasa de refresco de 22 cuadros por segundo
(FPS) lo cual permite una alta estabilidad en tiempo real y un aceptable tiempo de
reaccion.
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2.2.2. Antecedentes internacionales

En [1] se propone un algoritmo para la deteccion de la salida involuntaria de carril
haciendo énfasis en la robustez y que trabaje en tiempo real. El algoritmo propuesto se
divide en cinco etapas. En primer lugar, se trabaja el pre-procesamiento de las imagenes
donde se extraen las regiones de interés (ROI) y haciendo uso de la aproximacién de
piramide Gaussiana, se logra un suavizado de la imagen para asi disminuir los detalles
innecesarios de la misma y reducir el tiempo de procesamiento; en segundo lugar, se
hace uso del algoritmo de deteccion de bordes (ED) el cual trabaja con la imagen en
escala de grises y se degradan para asi detectar los pixeles de gradiente maximo
(anchors) y determinan los bordes. Con estos bordes, mediante el algoritmo EDLines con
el método de minimos cuadrados (LS) se ajustan puntos a un determinado sistema de
coordenadas que determina la ubicacion de los segmentos de la linea. En tercer lugar, se
trabaja la etapa de filtrado y agrupamiento de las lineas halladas con el anterior algoritmo
EDLines donde dichos segmentos se filtren y se seleccionan solo los que estan
relacionados con los limites de los carriles y posteriormente se agrupan de forma
matematica para detectarlos como dos lineas paralelas con sus respectivas divisiones e
intersecciones; en cuarto lugar para el seguimiento de la linea, se mantiene en constante
actualizacion la lista de seguimiento y se correlacionan con las lineas agrupadas en
tiempo real para asi detectar si concuerdan. Por ultimo, se realiza una comparacién
matematica entre la ubicacién de las lineas y la posicion estimada de la camara para asi
detectar el nivel de salida del carril.

Haciendo uso de este algoritmo, se consiguio implementar un sistema de alerta temprana
de salida de carril con un tiempo promedio de procesamiento de cuadro de 12.5
milisegundos y una precision de un 99.25%.

Por otro lado, en [7] se establece un algoritmo basado en similaridad de regiones
dinamicas de interés (DROI) la cual busca mejorar la precisién de deteccion del carril.
Para el preprocesamiento de la imagen se convierten las imagenes a escala de grises
para reducir el tiempo de procesamiento, posteriormente se resalta la informacién
principal mediante la ecualizacién por histograma vy finalmente se realiza el segmentado
de los bordes mediante el método OSTU. Para obtener unas mejores regiones de interés
(ROI) se debe de tener un campo de visidbn seguro adaptativo y mediante este se
seleccionan las DROI. La ubicacion espacial en coordenadas polares de cada punto del
borde de la calzada y la distancia maxima de seguridad previamente definida, se
resuelven mediante céalculos matematicos de la linea del carril y los datos de velocidad del
vehiculo extraidos del cuadro inmediatamente anterior para asi definir la precision del
DROI en el momento actual. Después de esto, los puntos discontinuos hallados son
procesados mediante la interpolacion lineal para las lineas con curvatura ligera e
interpolacion cuadratica para complementar los datos en caso de una curvatura amplia.
Para el seguimiento de la linea se aplica el método de prediccion Grey que permite tener
un buen rendimiento y no requiere un alto volumen de datos para realizar la prediccion de
lineas. Por ultimo, se estiman las coordenadas de las lineas mediante el sistema polar
para asi tener una mayor precision a la hora de reconocer las lineas rectas y curvas.
Mediante el algoritmo mencionado, se verificod la deteccién de las lineas haciendo uso de
datasets Caltech donde se tuvo una tasa de precision del 99.21% y se probé con 5683
fotogramas para comprobar la robustez.
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También en [8], se presenta un algoritmo de deteccion de lineas basado en video el cual
hace uso de un método rapido de estimacion de punto de desvanecimiento buscando la
eficiencia y la precisién en tiempo real. En principio, se hace uso del algoritmo EDLines
para la extracciéon de los segmentos de la imagen dividiendo por colores ambas lineas del
carril. Posterior a esto, se realiza un proceso de eliminacién angular la cual consiste en
seleccionar dos puntos reflejados para definir los posibles angulos sobre los cuales se
encuentra la linea. Con esta informacion, se busca la convergencia de ambas lineas hacia
el punto de desvanecimiento realizando extrapolacion para lograr que sea completamente
visible para asi estimar la posicién completa de las lineas y realizar una prediccion. En
ultimo lugar, se realiza una comparacion matematica mediante angulos para verificar la
posicién del vehiculo respecto al carril. Bajo este método, se obtuvo un tiempo de
respuesta por fotograma aproximado de 12 milisegundos y se verificaron 1225 cuadros
obteniendo una precision del 98.80%.

Asi mismo, en [9] se busca la flexibilidad ante condiciones adversas tales como sombras,
degradacion de la marcacion, entre otras haciendo uso de una arquitectura profunda que
combina redes neuronales convolucionales (CNN) y redes neuronales recurrentes (RNN).
En principio, se busca hacer uso de varias imagenes solapando varios fotogramas de tal
forma que se pueda realizar una prediccion precisa de la linea. RNN es un mecanismo
adaptativo para las labores de deteccion y prediccion de los carriles dado su potencial en
el procesamiento continuo de sefales y la extraccion de las caracteristicas secuenciales.
Por otro lado, CNN se destaca por el procesamiento de imagenes pesadas por lo cual
puede reducirse el tamafio de la imagen para mejorar el rendimiento haciendo uso de
operaciones recursivas de convolucion y pooling. También se hace uso de una red
convolucional Encoder-Decoder la cual se encarga de detectar las lineas de forma
semantica. Por ultimo, se entrenan las redes mediante métodos adaptativos de estimacion
para asi buscar la mayor precision y robustez. Con este método, se logré una mayor
flexibilidad a la hora de detectar los carriles, asi como un tiempo de respuesta de 6.7
milisegundos con requerimientos de hardware superiores a los anteriores obteniendo una
precision del 98.52%.

Igualmente, en [10] se propone un algoritmo basado en discontinuidad donde se busca
garantizar la estabilidad en tiempo real. Para el preprocesamiento de la imagen, se hace
uso de ROl para mejorar el desempefio, después se usa de un filtrado RGB para
intensificar los colores de la imagen y reconocer mas facilmente los colores amarillo y
blanco para asi obtener una imagen binaria con linea gruesas. Para la deteccion de los
bordes, se utiliza un filtro de diferenciacion horizontal [-1 0 1] el cual se convoluciona con
la imagen binaria obtenida anteriormente. Finalmente, hace uso de la transformada de
Hough para asi detectar lineas continuas y segmentadas. Bajo este algoritmo, se
consigue una mejora en el consumo de recursos obteniendo un tiempo de computacion
de 30ms.

En el documento [11] se presenta un método que permite detectar multiples lineas sin
sacrificar en gran parte el rendimiento. Inicialmente, se hace un recorte de la imagen
mediante la extraccion de ROl y se detectan los casos de los bordes de carril
segmentadas mediante métodos basados en graficos. En segundo lugar, se hace uso de
una aproximacion basada en CNN para detectar y seleccionar los segmentos de linea
para después realizar una busqueda Breadth-first para identificar los casos mencionados
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y agregarlos a la red de segmentacién de carril. Por ultimo, mediante la vista de pajaro se
realiza una comparaciéon matematica polinomial de la posicion del carril. Este método
permiti6 aumentar la cantidad de carriles procesados obteniendo una velocidad de
procesamiento de cuadro aproximada de 18,33 milisegundos, una tasa de cuadros por
segundo de 54,535 y precision del 99.87%.

En [13] se expone una técnica de deteccion de carril haciendo uso de la transformada de
Hough en tramos rectos mientras que en los tramos curvos se utiliza el algoritmo de
seguimiento. Se comienza con la etapa de preprocesamiento de la imagen convirtiendo la
imagen a escala de grises y ecualizando el histograma para suprimir los valores
innecesarios de la imagen. Posteriormente en la etapa de deteccion de bordes haciendo
uso del operador de Sobel obteniendo asi una imagen uUnicamente con los bordes mas
relevantes de la imagen. Después se hace uso de la transformada de Hough la cual
detecta objetos con una figura especifica, en este caso linea recta detectando asi el carril.
Para mejorar la respuesta en tiempo real, se combina la técnica de extraccién de regiones
de interés (ROI) para solo detectar los segmentos blancos y amarillos, asi como la técnica
del método rapido de punto de desvanecimiento para tener mayor estabilidad en el
seguimiento. Este método permiti6 una buena robustez respecto a los cambios de
iluminacién, pero una baja estabilidad a la hora de tener obstaculos en frente.

Asi mismo, en [14] se muestra un método robusto de deteccion de carriles haciendo uso
de redes neuronales convolucionales (CNN) combinada con el algoritmo de consenso de
muestras aleatorias (RANSAC) donde se busca mejorar el rendimiento y minimizar lo
maximo posible las lineas de ruido. Inicialmente, se convierte la imagen a escala de grises
y se difumina la imagen para eliminar el ruido ambiental y tener informaciéon con mayor
fidelidad y asi realizar la deteccion de bordes mediante los puntos blancos de la imagen.
Para mejorar la precisiéon del preprocesamiento, se realiza una convoluciéon entre los
bordes detectados y un nucleo forma de sombrero. Después, se realiza una extraccién de
regiones de interés (ROI) para aligerar la carga computacional para asi entregar un
conjunto de puntos de datos para que el algoritmo RANSAC detecte el carril. De igual
forma, se hace uso de CNN para hacer mas robusta la deteccion del carril en condiciones
no tan favorables tales como la deteccién de mas de dos lineas, el desplazamiento del
carril entre fotogramas es muy grande o el punto de desvanecimiento entre ambos carriles
es impreciso. Bajo este conjunto de algoritmos basados en redes neuronales, se
obtuvieron resultados favorables y una buena robustez ante condiciones no favorables a
la hora de detectar carriles con una precision del 94.70%.

En el texto [15] se define un método basado en la informacion de color donde se busca la
aplicacion en entornos complejos y que requiera de poca potencia computacional. En
primer lugar, se realiza una extraccién de regiones de interés (ROI) para encontrar un
umbral sobre el cual se puede clasificar los puntos blancos de la imagen. Posteriormente,
se hace uso de la transformada de Hough para obtener una aproximacion mediante una
funcién cuadratica a la geometria del carril y el uso de minimos cuadrados para la
optimizacion de los recursos utilizados. Haciendo uso de este algoritmo, se obtuvo un alto
grado de robustez frente a sombras, tipo de pavimento, reflejo del sol, entre otros y un
bajo consumo a nivel de recursos.
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Por otro lado, en [16] se propone un método de estimacion de carril haciendo uso de una
camara de vision frontal a bordo se calculan las distancias mediante los angulos
obtenidos por la vision periférica de la camara teniendo en cuenta el alcance de esta para
asi reconocer la desviaciéon del vehiculo con respecto a las marcaciones de los carriles en
la carretera. Al ser un algoritmo experimental, solo se analizan algunos alcances que
podria ofrecer, pero careciendo de pruebas que comprueben el funcionamiento de este.

En [17] se propone un método de deteccion de lineas fundamentado en técnicas
tradicionales de vision artificial para reconocer los carriles enfocado en la resistencia a
cambios bruscos de iluminacién. En la etapa de preprocesamiento de la imagen, se inicia
con la extraccion de la region de interés (ROI) para eliminar informacion innecesaria,
posteriormente se aplica un filtro de color HSL para extraer los elementos mas
destacables en cuestion de iluminacion y saturacion de la imagen, a la misma vez que un
filtro de Sobel para lograr una umbralizacién combinada. Posterior a esto, se aplicé la
transformada de perspectiva para convertir la imagen en un espacio tridimensional a uno
bidimensional para tener mucha mas facilidad a la hora de reconocer las lineas. Por
ultimo, se hace uso de busqueda por ventanas deslizantes que utiliza la informacion de
los centros de las lineas para rastrear y detectar las lineas del carril desde la parte inferior
a la superior de la imagen.

Este algoritmo mostré buen comportamiento y fue consistente en las condiciones en las
que se realizaron las pruebas obteniendo asi una precision del 84%.

En [18] se plantea un método de deteccion de lineas basado en las técnicas de
clasificaciéon de secuencias de imagenes para asi detectar los carriles priorizando la
robustez y la precision del sistema. En la etapa de preprocesamiento de la imagen, se
aplican técnicas para mejorar la legibilidad incluyendo la correccién de la distorsion, el
equilibrio de contraste y la reduccion de ruido para posteriormente aplicar la técnica de
regiones de interés (ROI).

El sistema propuesto demostré alta precisién y adaptabilidad frente a condiciones
adversas tales como variaciones en la iluminacion y cambios repentinos en el patrén de
las marcaciones de la carretera con un tiempo de respuesta de 1.930ms el cual es lo
suficientemente rapido como para ofrecer una buena respuesta en tiempo real.

Asi mismo, en el trabajo [19] se presenta una técnica que se fundamenta en la aplicacién
de la transformada de la distancia buscando mejorar la fiabilidad de la deteccion de
carriles ante condiciones adversas donde se presenten ambientes variados al hacer uso
de una metodologia de regresion adaptativa.

En esta técnica se implementa un preprocesamiento de imagen de bajo nivel el cual esta
dividido en 3 pasos. El primero consiste en modificar la imagen dada por la camara
teniendo en cuenta la posicién de esta para simular una vista superior del camino para asi
obtener un poligono de 4 puntos. Posteriormente, se implementa la deteccién de bordes
separando blanco de negro y eliminando el ruido del mismo poligono para detectar y
diferenciar las lineas que demarcan el carril. Por ultimo, se aplica la transformada de la
distancia donde se encuentran ambos bordes del carril.
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En las pruebas realizadas basadas en datasets Caltech, se obtuvo una precision del
97.2% y un tiempo de respuesta promedio de 63 ms el cual permite aplicacién en tiempo
real.

En [20] se presenta un método de deteccion de lineas que integra varios de los métodos
previamente mencionados tales como la extraccién de ROI, transformacion de color a
HSV y la transformada de Hough. Inicialmente, se aplica el preprocesamiento de la
imagen donde se convierte la codificacion de color de RGB a HSV buscando disminuir el
ruido y la sensibilidad a los cambios de iluminacién de la imagen para asi ofrecer mayor
robustez y posteriormente aplicar las técnicas de preprocesamiento para llegar a la
imagen binaria. Para la deteccion de bordes, se aplica un filtro Gaussiano a la imagen
para suavizar la imagen y realizar la extraccion de bordes bajo el método Canny y
después extraer las regiones de interés (ROI). Por ultimo, se realiza la deteccién de carril
haciendo uso de la transformada de Hough.

Bajo esta metodologia, se obtuvo mayor robustez al combinar apropiadamente varias
técnicas permitiendo una mayor fiabilidad frente a cambios de iluminacién o cambios
inesperados en la geometria del carril ofreciendo una precision del 94.70% haciendo uso
de un video pregrabado.

De igual forma, en [21] se presenta un modelo para mejorar algunas de las metodologias
presentadas anteriormente. Inicialmente se presenta un modelo de preprocesamiento de
imagen donde se inicia con un proceso de deteccion de texturas el cual consiste en la
aplicacion de un filtro Gabor para distinguir las lineas de otros agentes que estén en la
carretera. En segundo lugar, se tiene un método de deteccion de bordes adaptativo el
cual funciona de manera similar al presentado anteriormente anadiendo la capacidad de
ajustar los valores umbrales de los bordes de acuerdo con las condiciones luminicas
detectadas con el filiro Gabor usado anteriormente. Para finalizar, se implementa un
algoritmo de seleccion de candidatos que busca la mejor opcidén de linea derecha e
izquierda usando los bordes previamente procesados y los selecciona aplicando un
analisis de gradientes.

Posteriormente, se utilizan los candidatos de linea hallados anteriormente para asi
calcular la desviacion del vehiculo respecto al carril haciendo uso de la distancia
Euclidiana y el angulo respecto a las lineas. Se realizaron pruebas con datasets e
imagenes y se obtuvieron resultados del 95.24% de efectividad y logrando una tasa de
cuadros de 20fps lo cual es valido para el sistema en tiempo real.

Ademas, en [22] se muestra un algoritmo simple que se enfoca en el bajo uso de recursos
y presentar robustez a cambios en la iluminacién. Inicialmente, se realiza un
preprocesamiento de la imagen convirtiendo la imagen a escala de grises para aplicar un
filtro Gaussiano que elimina el ruido e informacion innecesaria y se binariza la imagen
mediante el método de umbralizacion Otsu de tal forma que solo se obtienen las lineas de
interés para asi realizar una extracciéon DROI. Posteriormente, se aplica una transformada
de Hough para hallar los carriles y la distancia de ellos para obtener el nivel de salida de
carril.
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Por ultimo, en [24] se muestra un algoritmo basado en redes neuronales haciendo uso de
seleccion de filas con caracteristicas globales de la imagen, en lugar de la segmentacion
pixel por pixel. Ademas, incluyen una pérdida estructural que permite modelar
explicitamente la estructura de los carriles aumentando la efectividad. Esto permite un
mejor desempefio y precision en condiciones desafiantes.

Analizando la informacion presente en las referencias mostradas anteriormente, se puede
concluir que un sistema de alerta temprana de salida de carril tiene la posibilidad de ser
disefiado e implementado bajo métodos muy diferentes entre si, pero sosteniendo varios
puntos en comun los cuales se pueden dividir en tres categorias principales:
preprocesamiento de la imagen, métodos de estimacion del carril y la deteccién de la
salida respecto al carril. En el preprocesamiento de imagen, hay muchas similitudes entre
los métodos y se puede observar que ROI permite flexibilidad y baja potencia de célculo lo
cual es un factor clave para sistemas embebidos. Para los métodos de estimacién de
carril, se presentan distintas metodologias y algoritmos basados en varias expresiones
matematicas que permiten tener una ubicacién espacial de forma teérica. Para deteccion
de salida de carril se usa generalmente la distancia Euclidiana y el angulo de desviacion,
pero también existen otros medios utiles.

2.2.3. Seleccion del método de preprocesamiento de la imagen

De acuerdo con la tabla 2.1, se encontr6é que en [1], [10], [11], [12], [15], [18], [20] y [22]
hacen uso de la extraccion ROI para eliminar las regiones que no son de interés en el
aplicativo, en este caso, el paisaje que esta por encima de la carretera. El punto de
desvanecimiento para la seleccion de la ROI es el punto de conexién entre las lineas y/o
el punto de finalizaciéon de ambas lineas, posteriormente, se elimina todo el contenido que
se encuentre arriba de este punto de desvanecimiento.

En [22] se realiza un cambio de espacio de color desde RGB al HLS que permite
distorsionar la imagen para destacar unicamente las lineas mas gruesas como son los
carriles omitiendo otras que no son de interés como pueden ser las lineas de los arboles,
vehiculos, montanas, etc. lo cual reduce la capacidad de cémputo y omite posibles
fuentes de error.

Tal como se observa en [7], y en [22], el método de umbralizacion OTSU realiza una
binarizacién de la imagen de tal forma que solo se utiliza una matriz de color negro y
blanco de tal forma que las lineas del carril son claras y se pueden trabajar de una forma
mas sencilla y precisa pero es muy dependiente de la calidad de la imagen y presenta
limitaciones en condiciones de variabilidad luminica. Asi mismo, en [20], y en [21] se hace
uso del detector de bordes Canny el cual se utilizé para identificar los bordes de manera
robusta y reduciendo el ruido, sin embargo presenta alta complejidad computacional
restringiendo el uso en aplicaciones en tiempo real y sistemas embebidos. En [13], y en
[17] se presenta el filtro Sobel el cual permite resaltar dreas con cambios significativos de
intensidad arrojando indicativos de existencia de bordes. Este ultimo método presenta un
equilibrio entre robustez y simplicidad a nivel computacional asi como un comportamiento
interactivo en sus valores umbrales para entornos dinamicos donde las condiciones de
iluminacion y del pavimento varian constantemente.
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Estos fueron los métodos que se escogieron para el preprocesamiento de imagenes dado
que presentan caracteristicas similares y al ser utilizados en conjunto se obtiene una
excelente priorizacién de los elementos mas importantes de la imagen de tal forma que se
obtienen unicamente los valores esenciales de la imagen que corresponden a la ubicacion
de las lineas del carril.

2.2.4. Seleccion del método de estimacion para el mantenimiento de carril

De acuerdo con la tabla mostrada previamente, se encontré que en [19] se hace uso de la
transformada de perspectiva la cual consiste en modificar la alineacion de la imagen de tal
forma que se cambia la perspectiva de una vista frontal a una vista aérea de la carretera
con los parametros obtenidos para asi hallar las lineas de los carriles.

En [8], [10], [11] y [13] se utilizan métodos basados en redes neuronales CNN, RNN y
RANSAC de tal forma que se entrena el modelo para que aprenda las caracteristicas mas
relevantes de la imagen y descarte elementos que no son de interés. De esta forma, el
modelo predice la presencia y la ubicacion de las lineas del carril en las imagenes
posteriores y mejorar la precision de éste.

Se escogio el método basado en la transformada de perspectiva mostrado [10], en [11], y
en [17], que permite obtener las lineas de los carriles y la comparacion entre ellas de tal
forma que se puede obtener la informacién esencial para la estimacion de la salida del
carril.

Dado que la transformada de perspectiva presenta vulnerabilidad frente a los cambios de
iluminacién y/o cambios de carril, en [9] se muestra una modificacién a la transformada de
perspectiva donde se realiza un seguimiento de las lineas restringiendo en rango de (src,
dst) basado en el fotograma inicial de tal forma que se ofrece una mayor robustez frente a
los cambios de iluminacion y evitar falsos positivos.

2.2.5. Seleccion del tipo de realimentaciéon

En [17] se puede observar que se emplean los valores de distancia y angulo hallados con
la transformada de perspectiva para estimar la salida del carril del vehiculo tanto en la
trayectoria como en la posicion. Al comparar los valores de los carriles detectados, se
define el ancho total del carril en la base de la imagen asi como el punto intermedio del
vehiculo siendo este el punto central del ancho de la imagen.

En [5] se emplean los valores utilizados anteriormente para hallar un valor porcentual de
la salida del carril haciendo uso de la ecuacién 2.1.:

L-C

Desviacion (d) = ——=
(d) =+ 72
Ecuacién 2.1. Valor porcentual de la desviacion respecto al carril.

Donde L corresponde al punto intermedio de la linea, C corresponde al punto intermedio
del vehiculo y W corresponde al ancho del carril.

El valor de (d) inicia desde el -100% (salida completa por el limite derecho del carril) hasta
el 100% (salida completa por el limite derecho del carril). Para obtener una respuesta
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valida de la salida del carril se definieron los valores clasificados en regiones tal como se
muestra en la Tabla 2.2.:

Region Valores de desviacion

Region segura -40% a 40%

-60% a -40%

Regién de precaucion 40% a 60%

Regién de peligro <-60% y >60%

Tabla 2.1. Clasificacion de los valores de desviacion.

2.3. Marco tedrico

En este apartado se definen conceptos fundamentales presentes en este trabajo de
grado, que permiten abordar el contexto de la investigacidn de una mejor manera. Las
definiciones abarcan tanto aspectos de la estructura vial, como del area de la ingenieria.

2.3.1. Sistemas Avanzados de Ayuda a la Conduccién

Los sistemas avanzados de ayuda a la conduccidon son sistemas inteligentes que estan
presentes en el interior del vehiculo y asisten al conductor en multiples formas. Estos
sistemas también pueden ser empleados para analizar la fatiga y la falta de concentracién
del conductor humano, lo que les permite emitir advertencias preventivas o evaluar el
desempeno al volante y brindar recomendaciones en consecuencia. Estos sistemas
pueden asumir el control de ciertas funciones del conductor, como la evaluaciéon de
posibles peligros, la ejecucidon de tareas simples como mantener una velocidad constante
(usando el control de crucero) o realizar maniobras mas dificiles como adelantar y
estacionar. Esto facilita el intercambio de informacion para mejorar la percepcion,
ubicacién, planificacion y toma de decisiones por parte de los vehiculos [15].

2.3.2. Niveles de Automatizacion.

De acuerdo con la Sociedad de Ingenieros Automotrices (SAE), los vehiculos pueden
clasificarse segun su nivel de automatizacion bajo los siguientes parametros: (1)
Direccion, aceleracion y deceleracion, (2) Supervision del entorno, (3) Rendimiento de
retroceso de la tarea de conduccion dinamica [18].

o Nivel 0: Corresponde a los vehiculos tradicionales donde no existe ningun tipo de
ayuda a la conduccién y ésta depende completamente del conductor humano.
o Nivel 1: Permite brindar una asistencia especifica que implica la direccion o la

aceleracién/deceleracién mientras que el resto de las tareas deben de ser realizadas por
el conductor humano.

o Nivel 2: En escenarios especificos, se presenta una automatizacion parcial donde
es posible una asistencia al conductor para la direccién y aceleracién/deceleracién de
forma simultanea.
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o Nivel 3: Permite realizar toda la conduccion automatizada bajo todas las tareas
dinamicas, pero se espera que el conductor recupere el control cuando sea necesario tras
la intervencion.

o Nivel 4: Permite tomar todo el control de la conduccién incluso sin la intervencion
humana siempre y cuando éste no intervenga tras el envio de la solicitud.
o Nivel 5: Es capaz de gestionar todas las situaciones haciendo innecesaria la

intervencion del conductor humano

2.3.3. Procesamiento Digital de Imagenes.
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BASE
A =
CONOCIMIENTOS

ﬂ

Amm_smléu
DE IMAGENES

PREPRO ----
CESAMIENTO Q:D

O=umm~E-00=nd0OmD
m
mEO~OP-=moTUDm-u=

DOMINIO
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Figura 2.1. Etapas del procesamiento de imagenes.

De acuerdo con [23], una imagen digital es una funcién bidimensional discretizada la cual
puede ser vista como una matriz donde el valor de cada celda corresponde a un nivel
especifico de gris y la ubicacion espacial de ésta pertenece a un punto especifico de la
imagen.

En la figura anterior, se puede observar un diagrama de bloques donde se exponen las
etapas del procesamiento digital de imagenes los cuales son:

o Adquisicion de la imagen: Consiste en la obtencion de la imagen digital haciendo
uso de dispositivos como camaras digitales.
o Preprocesamiento: Es un conjunto de técnicas que permiten mejorar la

apariencia visual de la imagen para enriquecer su estética o adecuarla para un
procesamiento posterior de forma que facilite su analisis.

o Segmentacion: Es la division de la imagen en varias secciones para procesarlas
por separado.

o Representacion y descripcion: Los segmentos obtenidos anteriormente se
adecuan para su procesamiento y se definen las secciones de interés.

o Reconocimiento e interpretacion: Se clasifican de acuerdo con la necesidad.

2.3.4. Métodos de Preprocesamiento de la Imagen.
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La consulta bibliografica sobre los métodos de preprocesamiento de la imagen ha
presentado una cantidad significativa de variaciones y métodos de acuerdo con las
condiciones y necesidades de cada uno de ellos.

Extraccion de Regiones de Interés (ROIl): La extraccion de Regiones de Interés
(Regions Of Interest, “ROI” por sus siglas en inglés) es una técnica en el
preprocesamiento digital de imagenes donde se busca enfocar el analisis de la imagen en
una porcion en especifico de la imagen para extraer los elementos mas relevantes y
descartar la informacion poco significativa. Para ello, se define un poligono trapezoidal tal
como se muestra en la Figura 2.2. que abarca la zona donde se encuentran los carriles,
generalmente en la mitad inferior de la imagen. En esta técnica se asume que las lineas
de los carriles se unen en un punto especifico llamado “punto de fuga” el cual establece el
limite superior de la region de interés permitiendo asi reducir la carga computacional y
evitando hacer uso de informacién no relevante que pueda generar ruido o respuestas no
esperadas.

(a) (b)

Figura 2.2. (a) Punto de fuga (b) Definicién de la ROI. Tomado de [25].

Umbralizaciéon: La umbralizacion es un proceso relevante en el preprocesamiento digital
de imagenes donde se busca generar una imagen binaria donde unicamente se destacan
los elementos relevantes en un fondo uniforme; en este caso, la demarcacion del carril
sobre el pavimento permitiendo tener una segmentacion precisa y un procesamiento
eficiente.

Método de OTSU: El método de OTSU es un algoritmo de umbralizacién global que
determina un valor 6ptimo basado en la maximizacion de la varianza entre clases. Para
ello, se establece una division entre los pixeles que estan por debajo del umbral y
aquellos que estan por encima. (ver Figura 2.3.)
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Figura 2.3. (a) Imagen original (b) Imagen con umbralizacion OTSU.

Deteccién de bordes Canny: El detector de bordes Canny es una técnica de
preprocesamiento que combina técnicas de suavizado, derivadas y umbralizacién para la
deteccion de los contornos de la imagen tal como se muestra en la Figura 2.4.
Inicialmente, se aplica un filtro Gaussiano para reducir el detalle de la imagen evitando el
ruido para luego realizarse el calculo del gradiente en la imagen. Por ultimo, se establecen
dos valores umbrales (superior e inferior) para determinar los pixeles candidatos y
eliminar el resto.

(a) origin

(a) Canny

Figura 2.4. Deteccién de bordes Canny. Tomado de [20].

Filtro Sobel: El filtro Sobel es un método de deteccion de bordes fundamentado en el
célculo del gradiente de intensidad de la imagen. Para ello, se debe realizar una
convolucidn de la imagen con una mascara que reconoce estos cambios de intensidad en
un solo eje, entre el eje x (horizontal) o en el eje y (vertical). (ver Figura 2.5.)
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(a) ®)

Figura 2.5. (a) Imagen original (b) Filtro Sobel aplicado. Tomado de [13].

Espacio de Color HSL: El espacio de Color HSL (Hue, Saturation, Lightness en inglés)
es un modelo de color que asemeja los colores a la forma en que los ve el ojo humano en
las siguientes tres componentes:

o Tono (Hue): Aqui se define el tono del color en si visto en forma circular donde en
0° esta el rojo, 120° verde, y a 240° esta el color azul.
o Saturaciéon (Saturation): Aqui se define qué tan vibrante es el color. Se

representa en una escala de 0% a 100%, donde 0% corresponde a un tono muerto
asemejandose a un gris y 100% al color puro.

o Luminosidad (Lightness): Aqui se representa el brillo del color medido en un
rango de 0% a 100%, donde 0% corresponde a un tono completamente oscuro
asemejandose a negro y 100% corresponde a un tono completamente claro
asemejandose al blanco.

Saturation

Lightness

Figura 2.6. Espacio de color HSL. Tomado de [26].

2.3.5. Métodos de Segmentacion de Carriles.

La consulta bibliografica sobre los métodos de segmentacién de carriles ha presentado
avances importantes, motivado por el incremento en los ADAS y la necesidad de mejorar
la seguridad vial.

Segmentacion de Carriles Basada en Técnicas Clasicas de Procesamiento de
Imagenes
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Las técnicas clasicas de procesamiento de imagenes estan basadas principalmente en
métodos geométricos para transformar la imagen de acuerdo con los requerimientos.

Transformada de Hough: La transformada de Hough presentada en [10], [13], [15], [20] y
[22] es una técnica matematica utilizada para identificar lineas en una imagen al
transformar puntos en el espacio de la imagen a una representacion en el espacio de
parametros. El principio de esta transformacién es la conversion de punto a curva, donde
se transforma el sistema de coordenadas cartesiano P(x,y) a un espacio de coordenadas
polar de Hough P(p,©) como se muestra en la Figura 2.7.

Y

X

Figura 2.7.Parametros de la transformada de Hough.

Transformada de Perspectiva: La transformada de perspectiva presentada en [19]
permite proyectar una imagen desde una vista tridimensional a una bidimensional
facilitando la identificacion de los limites del carril mediante la rectificacion de la imagen y
la reduccion de la distorsién de la misma (ver Figura 2.8). Este proceso permite convertir
la vista de perspectiva de la carretera en una vista aérea simulada lo que permite tener
mas robustez frente a escenarios donde la geometria de la carretera cambia
constantemente, asi como una mejor adaptabilidad a entornos complejos como la

infraestructura vial nacional de Colombia.
(0,0 (50,0) (150,0) (200,0) (0.0) (200,0)

Perspective
Trarsorn

—>

(0.200) (200.200) (0.200) (200.200)

Figura 2.8. Transformada de Perspectiva.

36



LY Universidad del valle (&’ PSI

Percepcion Inteligentes

Aprendizaje profundo: El aprendizaje profundo, y en particular las redes neuronales son
una categoria moderna en la segmentacién de carriles debido a su capacidad para
aprender caracteristicas complejas y abstractas de las imagenes de manera automatica.

En [9] se hace uso de las redes neuronales convolucionales (CNN) donde se tiene una
especial efectividad para enfrentar escenarios desafiantes en tiempo real. Este enfoque
se fundamenta en la capacidad de las redes neuronales para aprender de manera
supervisada las caracteristicas complejas de las imagenes y adaptarse a las variaciones
en las condiciones de iluminacion y del entorno. (Ver Figura 2.9.)

LSTMD  LSTM1 LSTM m

Continuous Frames Encoder CNN ConvlSTM Decoder CNN Prediction of Xin

Figura 2.9. Arquitectura de la red neuronal. Tomado de [9]

En [14] también se aplicaron CNN para la mejora de la deteccién de carriles
combinandolas con el método de consenso de muestras aleatorias (RANSAC) para lograr
una deteccion robusta en escenarios desafiantes. La union de CNN con RANSAC permite
filtrar las detecciones erroneas y mejorar la estabilidad del reconocimiento, especialmente
en situaciones donde las marcas de los carriles estan deterioradas.

2.3.6. NVIDIA Jetson Nano

Figura 2.10. NVIDIA Jetson Nano Developer Kit.

La NVIDIA Jetson Nano es una plataforma de hardware embebido enfocada al
procesamiento grafico ideal para aplicaciones de vision artificial y aprendizaje profundo
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(ver Figura 2.10). Esta plataforma cuenta con una GPU NVIDIA de arquitectura Maxwell
con 128 nucleos CUDA, un CPU de arquitectura ARM Cortex-A57 de cuatro nucleos y
4GB de memoria RAM LPDDR4. Hace uso del sistema operativo Ubuntu 16.04 LTS y
soporta bibliotecas como TensorFlow, PyTorch y OpenCV.

2.3.7. Metodologia RUP.
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Figura 2.11. Metodologia RUP

La metodologia Rational Unified Process (RUP) es un proceso de ingenieria de software
el cual ofrece un método de asignacién de tareas enfocadas al desarrollo de un producto
enfocandose en garantizar la mayor calidad posible dentro de un cronograma vy
presupuesto especificado [27].

En la Figura 2.11, se puede describir la metodologia de acuerdo con sus dimensiones:

Dimensién vertical: Corresponde al apartado estatico del proyecto en términos de
actividades, énfasis o flujos de trabajo.

Dimensién horizontal: Corresponde al apartado dinamico del proyecto en término de
tiempo, fases e iteraciones.

2.4. Observaciones finales

Teniendo en cuenta la informacibn mostrada en la recoleccion de antecedentes
condensada en la Tabla 2.1 es relevante afirmar que el método de estimacion de carril es
un elemento clave para definir qué tecnologias y herramientas utilizar para disefiar un
sistema de alerta temprana de salida de carril. La precision medida en porcentaje permite
tener una visién de la efectividad del algoritmo utilizado para validar la relevancia que
ofrece en la labor de seleccion. De acuerdo con estos criterios, se puede realizar un
consolidado de los algoritmos mas relevantes y asi seleccionar una serie de
caracteristicas entre estos para el desarrollo de este proyecto. Dada la acelerada
evolucion en cuestion de hardware grafico, varios algoritmos fueron desarrollados en
entornos de desarrollo limitados lo cual puede significar un rendimiento superior al
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presentado por los autores. Los métodos tradicionales basados en extraccién de
caracteristicas y recopilacién matematica de los datos deben hacer uso de métodos de
preprocesamiento para simplificar y optimizar la carga de recursos mientras que, para los
algoritmos basados en redes neuronales, no es necesario métodos de preprocesamiento
dado que en el entrenamiento se usan patrones de imagenes similares por lo tanto las
regiones de interés se intuyen automaticamente. Es importante mencionar que para el
desarrollo de algunos aplicativos implementados se utilizan lenguajes orientados a la
programacion de objetos tales como C++ o multiparadigma como lo es Python.

En la seleccion del método de preprocesamiento se destaca principalmente el cambio de
espacio de color RGB-HSL para facilitar la segmentacién de carriles en condiciones de
mucha variabilidad en la iluminacion del entorno. Al separar el canal de saturacion (S) e
iluminacion (L), se obtiene una mejor diferenciacion de las marcas del carril para mejorar
la robustez en situaciones donde las sombras o la luz solar directa afecte la calidad y
estado de la imagen en el espacio de color RGB tradicional.

Asi mismo, el filtro Sobel fue seleccionado dado que facilita una segmentacion precisa de
las lineas del carril. A diferencia de OTSU, el filtro Sobel permite un control local sobre la
gradiente permitiendo un ajuste mas interactivo y preciso para adaptarse a diferentes
condiciones. Por otro lado, el filtro Canny aumenta la complejidad a nivel computacional al
requerir varios procesos de preprocesamiento en la definicién de los valores minimos y
maximos de los umbrales; esto también aumenta la probabilidad de la deteccion de ruido
y elementos no relevantes de la imagen.

Para la seleccion del método de estimacion del carril, se selecciond la transformada de
perspectiva por su capacidad de convertir la vista frontal tridimensional de la carretera en
una imagen bidimensional simulando una vista aérea o vista de pajaro facilitando el
reconocimiento de los limites del carril y eliminando la distorsién generada por la
perspectiva natural de la posicion de la camara obteniendo una vista paralela de las lineas
del carril. Respecto con la transformada de Hough, la transformada de perspectiva
presenta mejor comportamiento cuando la carretera presenta caracteristicas especiales
como curvatura y lineas discontinuas como es comun en la topologia e infraestructura vial
colombiana. Por su parte, los métodos basados en CNN entregan una alta precision y
robustez al recopilar caracteristicas complejas en el entrenamiento, pero requieren de un
alto poder de cémputo y un tiempo de entrenamiento significativo lo cual restringe el uso
en sistemas embebidos como éste, donde se requiere su operacion en tiempo real.

De la misma forma, el uso de ventanas deslizantes habilita la identificacion de manera
efectiva de las posiciones de los carriles en la imagen procesada realizando una
subsegmentacion de la imagen en diferentes partes para asi hallar los pixeles
correspondientes a los carriles para garantizar el resultado y reduciendo el margen de
error evitando la influencia de elementos no deseados en la imagen.

Es importante resaltar la importancia del uso de la metodologia RUP en el disefio del
aplicativo para establecer los requerimientos funcionales y no funcionales, asi como los
casos de uso real y tener una idea mas amplia del desarrollo del aplicativo. Si bien en el
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marco teorico se describen multiples técnicas de segmentacion y estimacién de carriles
(Canny, Hough, RANSAC, entre otros), en el desarrollo del sistema se implementaron
aquellas que mostraron mayor compatibilidad con la plataforma Jetson Nano y el enfoque
en tiempo real: el filtro Sobel, la conversion al espacio de color HSL, la transformada de
perspectiva y el método de ventanas deslizantes para ajuste polinomial. Las demas se
incluyen unicamente como referencia conceptual.

40



LY Universidad del valle (&’ PSI

Percepcion Inteligentes

Capitulo 3 DISENO E IMPLEMENTACION DEL APLICATIVO
,

Capitulo 3 DISENO E IMPLEMENTACION DEL APLICATIVO.......ccccoeeeeeeeeeeeerenn 41
3.1, INOAUCCION. ... 41
3.2, DiS€Ao del @PIICALIVO ..........oouueeeeeeeeeeeeeee et 41

3.2.1. Requerimientos funcionales y no funcionales..............cccccceeeveeivveeennennnnn... 42
3.2.  Diagrama d@ CIASES............ccoueeuueeeeeeee ettt e 43
3.3.  Implementacion del apliCatiVo.............cccceeuuueeieeeeeieeeieeeeeeee e 44

3.3.1. Modulo de CONFIQUIACION ..............eeeeeeeeeeeieeeeeeeeeae 44

3.3.2. Modulo de PreproceSamiento ..............eeeeeuuueeeeeiiieeaseiee et eaeaiaaaaeins 53

3.3.3. Mobdulo de ProceSamiento ..............ceeieeeeeeeeeeeee e 56

3.3.4. MOAUIO A€ AlCITAS. ..ot 58
3.1. Introduccién

En este capitulo se expone el procedimiento del desarrollo del aplicativo embebido con el
fin de dar solucion a la problematica planteada en este trabajo de grado en busqueda de
resultados satisfactorios al reconocer una salida de carril y generar una alerta.

Inicialmente, se realizara el disefio del aplicativo haciendo uso de la metodologia RUP
evaluando los aspectos clave que componen el desarrollo de esta solucién tecnoldgica.
Posteriormente, se realizara la implementacién dividida en cuatro médulos: configuracion,
preprocesamiento, procesamiento y alerta.

3.2. Diseno del aplicativo
En el disefio del aplicativo se aplicd la metodologia RUP (Rational Unified Process) [27]
para desarrollar el software de manera iterativa priorizando la calidad del aplicativo y
simplificando las tareas de implementacion para facilitar la comprension de este.

Mediante el uso de la metodologia RUP, se definieron los requerimientos funcionales y no
funcionales y de acuerdo con ellos, se define el diagrama de concepto, los casos de uso
real, los diagramas de secuencias y el diagrama de clases. Por razones de espacio, los
casos de uso real y los diagramas de secuencias hacen parte de los anexos de este
documento.

De esta manera, se plantea de manera mas eficiente el proyecto y se puede realizar una
planeacion y entrega del aplicativo de manera mas organizada y efectiva.
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3.2.1. Requerimientos funcionales y no funcionales

Los requerimientos funcionales establecen las caracteristicas que el software debe tener
para cumplir con los objetivos del usuario y encaminados a resolver cierta problematica.
Con esto presente, se proponen los siguientes requerimientos funcionales, y se
categorizan en dos vertientes: Esenciales (E) y Opcionales (O). Esto se observa en Tabla
3.1.

Los requerimientos no funcionales son aquellos que definen los atributos del sistema que
no estan directamente relacionados con las funciones y capacidades del aplicativo, sino
con su rendimiento, calidad, seguridad, usabilidad y otros aspectos que no se refieren a
las funcionalidades especificas que debe tener el software tal como se observa en la
Tabla 3.2.

1.0 La fuente de captura de la imagen debe de ser configurable por el usuario E

2.0 Se deben aplicar técnicas de preprocesamiento de imagen para mejorar la calidad E
de las imagenes de entrada al sistema

3.0 El sistema debe reconocer los limites del carril donde el vehiculo se desplaza. E

4.0 Definir la ubicacion del vehiculo respecto al carril por el cual se esta circulando E

5.0 Detectar la proximidad del vehiculo a los limites preestablecidos E

6.0 El sobrepaso de los limites debe ser configurable por el usuario E

7.0 El aplicativo puede generar diversas alertas dependiendo de los limites (o)
preestablecidos y la sensibilidad de éstas

8.0 El aplicativo debe tener una interfaz grafica de usuario (GUI) para configurar los E
parametros necesarios para el correcto funcionamiento del sistema

Tabla 3.1. Requerimientos funcionales

1.0 Utilizar el sistema NVIDIA Jetson Nano para el desarrollo e implementacion

2.0 Soportar la version 4.6.5 JetPack (Jetson SDK) que incluye varios paquetes para E
el correcto funcionamiento del dispositivo

3.0 Hacer uso de NVIDIA Jetson Linux Driver Package (L4T) version 32.7.6 E

4.0 Soportar Ubuntu 22.04.3 LTS en la maquina host que sera donde se desarrolle el (o]
aplicativo

5.0 Hacer uso del paquete OpenCV 4.1.1 que contiene herramientas de vision E

artificial previamente desarrolladas

6.0 Soportar Ubuntu 18.04 en el kit de desarrollo NVIDIA Jetson Nano que sera E
donde se implemente el aplicativo

7.0 Implementar las librerias CUDA version 10.2 en el desarrollo del aplicativo para E
incrementar la compatibilidad y optimizacion del sistema NVIDIA

8.0 Disefiar la interfaz grafica de usuario (GUI) con el framework QT 5 E
Tabla 3.2. Requerimientos no funcionales
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Diagrama de clases

Con el fin de completar los requerimientos establecidos en la seccién anterior, se
desarrollaron las clases mostradas en el diagrama de la Figura 3.1.

MainWindow
ExportDialog
+exportMode: str —\n‘ai\cfznhgé)
i - _—.D +startVideo
outputPath: str +stopVideo()
+browseOutput() +updateFrame()
+accept() +displaylmage()
. AlertGeneration
Processing
PreProcessing rWindows: int +minLaneWidthRatio: float
X +maxLaneWidthRatio: float
+s_Thresh: np.ndarray +margin: int +maxCenterOffsetRatio: float
+sx_Thresh: np.ndarray |——————= +src: np.ndarray +departureThreshold: int
N E
+s_channel_threshold(img): np_ndarray dst. np-ndaray +correlationCoef: float
+sobel_threshold(img): np.ndarray +polyFit(img) +validLaneDet()
+perspective Transform() +compareCurvature()

% +detectLaneDeparture()

DraggablePoint

+src: np.ndarray
+dst: np.ndarray

+setPos(x, y)

Figura 3.1. Diagrama de clases

Clase MainWindow: Es la clase principal del aplicativo donde se disponen la
mayoria de los métodos correspondientes a la interaccion del aplicativo con el
usuario. Esta se encarga de gestionar la GUI, seleccionar la fuente de adquisicién,
ejecutar el aplicativo y realizar la asignacion de los valores de la configuracion.
Clase PreProcessing: En esta clase se condensan los métodos encargados de la
etapa de preprocesamiento de imagenes mediante la extraccion y filtrado del canal
S, asi como la deteccion de bordes horizontales tras la binarizacion con el filtro de
Sobel.

Clase Processing: En esta clase se implementa el pipeline principal de la
deteccion de carriles incluyendo la transformada de perspectiva, el ajuste
polinomial y la busqueda por ventanas deslizantes.

Clase AlertGeneration: Esta clase contiene la légica de la implementacion de la
supervision de validez de carriles, asi como la generacion de alertas calculando
cuando se ha salido de su trayectoria en una deteccion valida de carril.
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o Clase DraggablePoint: En esta clase se determinan los puntos editables dentro
de la GUI para ajustar la region de interés que toma la transformada de
perspectiva.

o Clase ExportDialog: En esta clase se implementa la gestién de exportacién donde
el usuario define el formato de salida entre video o imagenes, definir la ruta de
almacenamiento y confirmar la seleccion.

3.3. Implementacion del aplicativo
En esta seccion se establecen los mdodulos que estructuran al aplicativo para mostrar el
desarrollo de cada uno de ellos y sintetizar la implementacion.

El aplicativo se compone de 4 principales moédulos: Configuracion, Preprocesamiento,
Procesamiento y Alerta.

3.3.1. Médulo de Configuracién

El médulo de configuracién consiste en la interfaz grafica de usuario (GUI) disefiada en
QT Designer que contiene las configuraciones previas a la ejecucion, asi como la
visualizacién de la ejecucion.

Inicialmente, se tiene la ventana principal dividida en tres pestafias: (1) Ejecucién, (2)
Configuracién y (3) Debug. Tal como se muestra en la Figura 3.2. se inicia con la pestafia
de Ejecucion por defecto, esta cuenta con la pestana de visualizacién (4) donde se
muestra el funcionamiento en tiempo real del aplicativo, asi como los botones de iniciar
(5) y detener (6) el algoritmo. También se hace uso de un botdn de chequeo para habilitar
o deshabilitar el modo de edicion (7).

UV -LDWS

<) = UV - LDWS w1 @

Edition mode

5 6
Start Stop

Developed by: Juan Martin Davila Herrera Code: 201842208

Figura 3.2. Ventana inicial

El modo edicién esta controlado por un botén de chequeo el cual funciona de la siguiente
manera:
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. Al habilitarse, se activa un conjunto de cuatro puntos de color rojo posicionados en
unos valores por defecto, los cuales son arrastrables por el usuario haciendo uso del
puntero para registrar una nueva matriz de origen en la transformada de perspectiva tal
como se muestra en la Figura 3.3.

. Al deshabilitarse, se guarda y se asigna la nueva matriz de origen de la
transformada de perspectiva.

Este elemento es fundamental para adaptarse a diferentes condiciones, topografias y
posicionamiento de la camara aumentando la robustez y la facilidad de uso para el
usuario.

& UV - LDWS o ®

Processing = Settings Debug

&
=
B

n Qi o IRE

B

v Edition mode

start Stop

Developed by: Juan Martin Davila Herrera Code: 201842208

#(

Figura 3.3. Modo edicion
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W oes~

EICCIRS

a UV - LDWS
&= UV - LDWS SYICL
*‘ Processing | Settings Debug S ‘l e
Data acquisition 1 Alert settings
® 2
- D
5 Picture |path Q
-—
® Video  ds/UV-LDWS/extraurbano cerrito.mp4 0| v ﬂ ’)
O Preprocessing settings Processing settings
3 Number of windows: ¢
) Window margin: 100
min max: o o
S channel threshold: 42 255 Lane width: |15 0.85
. max: Maximum center offset: .03
Sobel operator threshold: 29 100 Departure threshold (in pixels): |so
Regresion lineal: 0.7
Appl I Cancel
ot [5 il | 6]

Figura 3.4. Ventana de configuracion

En la Figura 3.4. se muestra la pestana de Configuracion dividida en 4 principales
secciones: (1) Adquisicion de datos, (2) Configuracion de alerta, (3) Configuracion de
preprocesamiento y (4) Configuracién de procesamiento. Asi como (5) el botén de Aplicar
para guardar la configuracion y (6) el boton de Cancelar para volver a la ventana inicial.

Adquisicion de datos: En la figura 3.5. se muestra esta secciéon donde se

establece la fuente de adquisicion de los datos divididos en tres RadioButton para (1)

camara, (2) imagen

o (3) video.

Data acquisition

1

Picture vath

Video ath

Camera

el

Figura 3.5. Seccion de adquisicion de datos

Adicionalmente, se tiene un botén para la carga de imagen y video que permite cargar un
archivo con una ventana de seleccion. Posteriormente se carga junto con la ruta del
archiva mostrada en el cuadro de texto “Path...” asignado a cada uno tal como se muestra

en la Figura 3.6.
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UV -LDWs

Seleccionar Video

UV = Recent 4« fixjetson | Descargas |}

Processing  Settings = Debug S S

Home Name - size Modified

Data acquisition Desktop [ Imagenes 6jun
& _pycache__ 22ago
Camera & TG Yesterday
Documentos B curvas yluces.mpa 242MB 19sep 2017

B highspeed.mp4 283MB lun
B imperfecciones en la carretra.mp4  8,1MB 19 sep 2017
Videos B towspeed.mpa 26,4MB lun

Picture  [path.
Im4genes

Msica

Jo

® video  |fhome/jetson/Descargas/ideal.mp4

uv-ldws

Preprocessing settings Other Locations

S channel threshold:

Sobel operator threshold:

Apply |
Archivos de video ¥
Developed by: Juan Martin Davila Herrera W — =
Figura 3.6. Ventana de seleccién de archivo.
o Configuracion de alerta: En la Figura 3.7. y Figura 3.8. se muestra esta seccién

donde hay dos botones de chequeo indicados de forma visual con imagenes dinamicas
para activar o desactivar cada modo de alerta (visual y auditivo respectivamente).

Alert settings
R
“ax
Figura 3.7. Seccion de configuracion de alerta deshabilitada

Alert settings

D
v ))

Figura 3.8. Seccidn de configuracion de alerta habilitada
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o Configuraciéon de preprocesamiento: En la figura 3.9. se muestra esta seccion
compuesta por cuatro cuadros de texto correspondientes a (1) los valores minimos y
maximo del umbral en el canal S del espacio de color HSL y (2) los valores minimos y
maximos del umbral del filtro de Sobel sobre el eje X. Los cuales son necesarios para el
procesamiento de las imagenes usando el método Sobel [20] y HSL [22].

Preprocessing settings

min: max:
S channel threshold: 170 255

min: max:
Sobel operator threshold: 20 100

Figura 3.9. Seccién de configuracion del preprocesamiento

. Configuracion de procesamiento: En la figura 3.10. se muestra esta seccion
donde se realizan diversos ajustes a la configuracion del procesamiento correspondiente
al algoritmo de reconocimiento del carril y la generacion de alertas de salida de éste.

Inicialmente se tiene en (1) el ajuste de la cantidad de ventanas deslizantes a utilizar y en
(2) el margen de separacion entre estas representado en cantidad de pixeles. Para la
supervision de los carriles, se tiene en (3) el parametro de validacién del ancho del carril
con respecto al ancho total de la imagen representado en porcentajes. El valor minimo
corresponde a que debe de ser al menos este valor para considerar la deteccién del carril
como valida y el valor maximo significa que el ancho del carril detectado no puede superar
este valor.

Para la deteccién de un solo carril y de las alertas, se tiene en (4) un parametro para
ajustar un offset del centro del carril con respecto a la imagen representado en porcentaje
para asi evitar falsos positivos en la generacion de alertas en caso de movimientos
bruscos como maniobras de esquivar. También, se tiene en (5) el ajuste en pixeles de la
generacion de alerta visual. Por ultimo, en (6) se asigné un cuadro de texto para ajustar el
coeficiente de regresién lineal para evitar falsos positivos y poligonos incoherentes en la
imagen.
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Processing settings

Number of windows: |g

Lane width:

Window margin: 100

min: max:

0.15 0.85

Maximum center offset: g3

Departure threshold (in pixels): s5g

Regresion lineal:

0.7

Figura 3.10. Configuracion de procesamiento.

Para validar que la configuracion se aplique correctamente, se asigné el botén de Aplicar
como guardado en el archivo settings.YAML el cual permite visualizar la asignacion y
jerarquizacion de los apartados mostrados anteriormente en la configuraciéon asi como su
posterior lectura e importacion en las variables correspondientes. A continuacion, se
muestra una prueba realizada en la Figura 3.11, la confirmacién en la Figura 3.12 y su

resultado en la Figura 3.13.

Activities ' main_vscuda3.py ¥

Processing =~ Settings = Debug S s

Data acquisition

Camera

(3]

© Video ds/UV-LDWS/extraurbano cerrito.mp4
O Preprocessing settings
@
S channel threshold: 42
min.
Sobel operator threshold: 20

Picture  (path.

feb 16 23:31 I =sMAXN

UV - LDWS

UV - LDWS md (©)

8 o

Apply

Alert settings

D

“D:I’)

Processing settings
Number of windows: |g
Window margin: 100
min: max:

Lane width: |g15 0.85
Maximum center offset:  p.03

Departure threshold (in pixels): sp

Regresién lineal: 07

Cancel

Figura 3.11. Parametros de la prueba
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Configuracion

o Configuracién guardada en settings.yaml.

Gox

Figura 3.12. Validacion de la prueba

*settings.yaml

1 alertConf:
2 soundAlert: 'ON'

3  wvisualAlert: 'ON'

4 dataAcq:

5 dataSource: Video

6 picSource: ''

7 vidSource: /home/jetson/Downloads/UV-LDWS/extraurbano cerrito.mp4
8 debugConf:

9 HSLButton: false

10 SobelButton: false

11 fullButton: true

12 fullPreButton: false

13 resultantButton: false

14 slidingWindowButton: false
15 warpButton: false

16 preproConf:

17 SchannelThreshold:

18 maximum: 255
o) minimum: 42

20 SobelThreshold:
21 maximum: 100
22 minimum: 20

23 proConf:

24 curveSimilarity: 0.7
25 departureThreshold: 50
26 laneWidth:

27 maximum: ©.85

28 minimum: ©.15

29 margin: 100

30 maxCenterOffset: 0.03
31 nWindows: 2

Figura 3.13. Resultados de la prueba
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Activities ' main_v5cuda3.py v feb 16 23:41

&= UV - LDWS a (©

Debug settings

Processing ~ Settings = Debug

+9

| ® Show full applicative 1
Preprocessing debug Processing debug
Show full preprocessing module
Show warped image 3
Show only HSL channel
: Show only sliding windows
O Show resultant lane
] stowonzoneL Eilkeg V' Show lane supervision thresholds
2 V| Enable lane supervision 4
Show visual alert thresholds
Export options 5

Figura 3.14. Pestaria de Depuracion.

En la Figura 3.14. se muestra la pestana “Depuracion” la cual contiene en (1) el boton
para visualizar el resultado final y esta dividida en 3 secciones: en (2) Depuracion del
preprocesamiento, en (3) Depuracién del procesamiento, en (4) Opciones varias y en (5)
Opciones de exportacion.

o Depuraciéon del preprocesamiento: En esta seccidon, se tienen opciones para
mostrar elementos especificos del mddulo de preprocesamiento para asi revisar los
parametros y funcionamiento de este para tener un mayor control y precisiéon sobre esta
etapa y poder corregir errores o mejorar la respuesta del aplicativo.

Para ello en la Figura 3.15, se tiene en (1) un botén para observar el funcionamiento de la
conversion al espacio de color HSL, en (2) un botén para observar el funcionamiento del

filtro Sobel y en (3) un botdn para observar el funcionamiento completo del médulo de
preprocesamiento.
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Preprocessing debug

Show full preprocessing module 3

Show only HSL channel

Sshow only Sobel Filter 2

Figura 3.15. Depuracién del preprocesamiento.

o Depuracién del procesamiento: En esta seccion, se tienen opciones para
mostrar elementos especificos del modulo de procesamiento para asi revisar los
parametros y funcionamiento de este para tener un mayor control y precision sobre esta
etapa y poder corregir errores o mejorar la respuesta del aplicativo.

Para ello en la Figura 3.16, se tiene en (1) un botdn para observar el funcionamiento de la
transformada de perspectiva respecto a los puntos establecidos previamente en el modo
de edicion, en (2) un botdn para observar el comportamiento de las ventanas deslizantes
y en (3) un botdn para observar el carril resultante del reconocimiento.

Processing debug

Show warped image
Show only sliding windows

® Show resultant lane

Figura 3.16. Depuracioén del procesamiento

o Opciones varias: En esta seccién, se tienen opciones para visualizar opciones
varias y depurar los parametros previamente establecidos. Se tiene en (1) un botdn para
ver los umbrales de la supervisién del reconocimiento de carriles y asi definir su validez,
(2) un botén para habilitar o deshabilitar la supervision de carriles y (3) un botén para
mostrar los umbrales de la generacion de las alertas tal como se muestra en la Figura
3.17.
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Show lane supervision thresholds 1
Enable lane supervision 2
Show visual alert thresholds 3

Figura 3.17. Opciones varias

o Opciones de exportacion: En esta seccion, se tienen opciones para exportar el
resultado obtenido en un video en formato *.mp4 o una sucesion de imagenes
extraidas de un frame por cada segundo de procesamiento.

3.3.2. Médulo de Preprocesamiento

T—

Imagen original Conversion al espacio de color HSL

Filtro Sobel Imagen final

Figura 3.18. Diagrama de bloques del preprocesamiento de la imagen.

En este modulo se realiza el preprocesamiento de la imagen acondicionandola para
mejorar la precision y disminuir la carga computacional del algoritmo mostrado en la
Figura 3.18. Para ello, inicialmente se aplica una conversion del espacio de color RGB al
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HSL donde se desacoplan los canales de tono (H) y de luminosidad (L) para asi reducir el
impacto en las variaciones de iluminacion como sombras o reflejos.

UV - LDWS [l oA MAXN Ty |5

UV - LDWS & «©>

Processing | Settings =~ Debug S s N

UV - LDWS

Edition mode

Ol FlEELLI '] 5

Figura 3.19. Imagen de prueba original.

Para lograr una mayor robustez frente a variaciones de iluminacion, se utiliza Unicamente
el canal de saturacién (S) para resaltar las lineas del carril que tienen un valor de
saturacion considerablemente mas alto comparado con el pavimento. Al establecer un
umbral especifico, el sistema puede aislar las lineas del carril, que generalmente son
amarillas o blancas, obtienen un valor alto de saturacién lo que permite obtener un
bosquejo preciso de las mismas tal como se muestra en la Figura 3.19 y Figura 3.20.

-LDWS 1 maxn 1y B

UV - LDWS

Processing = Settings Debug S s

EECLLELELEE

Edition mode

wl GG

Figura 3.20. Imagen en espacio de color HSL
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V - LDWS

UV -LDWS

& UV - LDWS (@

Processing  Settings  Debug

Ol FRELE L LT

Figura 3.21. Imagen con filtro Sobel

Posteriormente, se aplica un filtro Sobel a la imagen para eliminar el ruido e informacion
innecesaria tal como se muestra en la Figura 3.21. En el aplicativo, se aplica el filtro Sobel
en el eje X para asi priorizar la deteccion de bordes verticales tales como las lineas de los
carriles mejorando la precisién de la deteccion. Al ser un elemento parametrizable, se
puede reducir el ruido mediante el control de la sensibilidad de la binarizacion mediante
este método y evitar falsas detecciones debido a imperfecciones en la carretera o
cambios en la textura del pavimento.

Finalmente, se integran ambos métodos de manera secuencial y complementaria para
resaltar las caracteristicas mas relevantes de la imagen para asi mejorar la precision de la
deteccion evitando ruido y elementos descartables de la imagen.
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Figura 3.22. Imagen completamente preprocesada.
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Para ello, se combinan ambas imagenes binarizadas haciendo uso de la operacién logica
OR para asi obtener una respuesta uniforme y consistente con base en la informacion
clave de saturacion y los bordes de la imagen tal como se muestra en la Figura 3.22.

3.3.3. Modulo de Procesamiento

En este mdédulo se implementa la segmentacion, reconocimiento y estimacion de la
trayectoria del carril.

Inicialmente, se aplica la transformada de perspectiva para convertir la imagen original de
la carretera en una vista aérea simulada para identificar de forma mas precisa los carriles,
la ubicacion de estos y su respectiva trayectoria. Para llevar a cabo este proceso se
definen los puntos de origen y destino para asi definir una matriz de transformacion. Los
puntos se eligen cuidadosamente en el modo edicion visto anteriormente en el moédulo de
configuracién para convertir la vista de la camara (normalmente oblicua) en una vista
superior que alinea los carriles paralelamente tal como se muestra en la Figura 3.23.
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Figura 3.23. Transformada de perspectiva aplicada

Posteriormente, se realiza la deteccion de los carriles mediante ventanas deslizantes (ver
Figura 3.24) lo cual permite localizar los pixeles correspondientes a las lineas del carril y
establecer un polinomio para modelar la forma y trayectoria del carril de la siguiente
manera:

1. Calculo del histograma: Se calcula el histograma de la imagen binaria
transformada para identificar las posiciones iniciales de los carriles siendo los picos mas
altos de este los lugares donde hay mayor probabilidad de posicion del carril.

2, Configuracion de las ventanas: La imagen se divide verticalmente en ventanas
deslizantes que se utilizan para seguir las lineas del carril desde la parte inferior hasta la
parte superior donde cada una de ellas tiene un alto definido para cubrir una porcién de la
altura de la imagen. Adicionalmente, se parametriza el margen horizontal de las mismas
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para delimitar la busqueda de los carriles para evitar falsos positivos con elementos no
correspondientes al carril.

3. Busqueda de los pixeles de los carriles: De acuerdo con las posiciones iniciales
encontradas en el histograma, se utilizan las ventanas deslizantes para localizar los
pixeles que pertenecen a los carriles. Dentro de cada ventana, se buscan los pixeles que
se detectaron y se agregan a una lista de pixeles por carril. En caso de encontrar
suficientes pixeles (este valor es configurable, por defecto se tienen 50 pixeles), se
reajustan las ventanas en la siguiente iteracion para tener un mejor seguimiento de la
linea.
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Figura 3.24. Busqueda por ventanas deslizantes
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Figura 3.25. Carriles detectados
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Finalmente, se realiza un ajuste polinomial para graficar los carriles detectados. Se hace
uso de polinomios de segundo grado para mostrar la deteccion previa de los carriles tal
como se muestra en la Figura 3.25.

3.3.4. Modulo de Alertas

En este modulo se implementa la generacion de la alarma con los valores obtenidos de la
longitud y posicion de cada una de las lineas del carril para compararlas con la ubicacion
del vehiculo y determinar un nivel porcentual de desviacién para asi generar una alerta
visual y/o auditiva de acuerdo con los valores de sensibilidad configurados previamente.

Inicialmente, se realiza una supervisién a los carriles para determinar si la deteccién fue
valida. El primer paso para determinar si el carril detectado es valido es verificar que el
ancho del carril esté dentro de un rango razonable. Esto asegura que el sistema esta
detectando correctamente las lineas del carril y que no se estan considerando elementos
erroneos como carriles adyacentes o bordes de la carretera. Lo anterior, se parametriza
con umbrales de separacion respecto a un porcentaje del ancho de la imagen tal como se
muestra en la Figura 3.26.

3 MAXN 1y [

= UV -LDWS w (@)

Processing | Settings | Debug 5%

Edition mode

Figura 3.26. Restriccion por ancho de la imagen.

Al definir la validez de cada carril, se aplica de manera individual el desplazamiento del
carril respecto al centro del vehiculo (imagen) permitiendo un offset por carril en caso de
movimientos bruscos tal como se muestra en la Figura 3.27.
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Figura 3.27. Restriccion individual de carril.

Adicionalmente, se implementd un coeficiente basado en la comparacién del coeficiente
de regresion lineal entre curvas que representan las lineas detectadas, asi como en la
relacion de sus radios de curvatura para evaluar la coherencia geométrica entre ellas.
Teniendo en cuenta que cada linea se ajusta a un polinomio cuadratico como se muestra
en la Ecuacion 3.1.

x=Ay?+By+C
Ecuacion 3.1

Donde A, B, C son los coeficientes del polinomio para cada linea, se calcula el radio de
curvatura en un punto de evaluacion mediante la férmula propuesta en la Ecuacion 3.2.
_ (1 + (ZAyeval + B)2)3/2
‘ |24]

Ecuacioén 3.2

Donde el radio describe la agudeza de la curva, es decir, un valor grande que tiende a
infinito indica una linea casi recta mientras que valores pequenos corresponden a curvas
mas pronunciadas. Para evaluar la similitud de curvatura entre las dos lineas (denotadas
con radios minimo y maximo, siendo radio minimo menor o igual a radio maximo), se
define el parametro adimensional en la Ecuacion 3.3.

R, :
s=—"" € [01]

Rmax

Ecuacién 3.3

En caso de que S=17 indica curvas con radios muy similares y homogéneos, valores
cercanos a 0 indican alta disparidad.
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Finalmente se compara este valor con el umbral configurable T (por defecto T=0.6) para
determinar la validez del carril bajo este parametro restrictivo:

S =T
Ecuacion 3.4

Tras determinar la validez de cada carril, se realiza una comparacion de desplazamiento
entre la linea del carril hallada y el centro de forma independiente y de acuerdo con esta
diferencia, se tiene un umbral parametrizable de desviacion en pixeles para generar la
alerta visual. Para la alerta auditiva, se tiene un valor 20% mayor a la alerta visual. En
caso de existir una desviacién leve, se ilumina ese carril de color rojo en la visualizacién
(ver Figura 3.28). En caso de presentarse una desviacion moderada, se genera un sonido
“beep”.
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Figura 3.28. Alerta visual de salida de carril
Médulo de Preprocesamiento Maodulo de Procesamiento Médulo de Alertas

A-H =i
1 v v
Transformada Busqueda
de perspectiva por superv|sion de
ventpnas B
= validet de los
Espau:FLe color - deslizantes carriles dptectados _ .
Carretera Usuario
<)

AXx

.D - g
Ajuste

3 polinomial

Filtro Sobel Generacion de alertas

Figura 3.29. Diagrama de bloques de la implementacion del aplicativo

En la Figura 3.29 se resume la implementacién mostrada en el presente capitulo mediante
un diagrama de bloques que condensa la secuencia de los elementos utilizados en el
aplicativo.
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3.4. Conclusiones

En este capitulo, se realizé el desarrollo del aplicativo haciendo uso de la metodologia
RUP dando cumplimiento a los requerimientos funcionales vistos en la Tabla 3.1 y no
funcionales establecidos en la Tabla 3.2. Esto impulsa el disefio ordenado y efectivo de la
solucion tecnoldgica propuesta permitiendo que el proceso de implementacion tenga un
esqueleto y una guia para el proceso de estructuracion y montaje del aplicativo. El
correcto disefio e implementacion de una GUI intuitiva y facil de usar para el usuario
permite cumplir con el requerimiento 8. Dando cumplimiento al requerimiento 1, 6 y 7
donde la fuente de captura de la imagen y los limites establecidos para las alertas son
elementos configurables desde el mddulo de configuracion en la pestafa Settings.
También se dio cumplimiento al requerimiento 2 realizando un exhaustivo proceso de
preprocesamiento de la imagen capturada bajo dos métodos de binarizacion. Con el
método de deteccion de carril haciendo uso de la transformada de perspectiva junto con la
busqueda por ventanas deslizantes, se cumple con los requerimientos 3 y 4; haciendo uso
de la informacion anterior y estableciendo reglas para definir la salida del carril, se cumple
con el requerimiento 5.

El desarrollo del aplicativo se expande en cuatro principales modulos: moédulo de
configuracién, modulo de preprocesamiento, modulo de procesamiento y moédulo de
generacion de alerta. Cada uno de estos moédulos representa un paso indispensable y
secuencial en el correcto funcionamiento del aplicativo facilitando la interaccion del
usuario con los diferentes parametros a utilizar y la respuesta del sistema respecto con
estos. En la implementacién del aplicativo, se ve plasmado el cumplimiento de los
requerimientos funcionales y no funcionales, asi como el uso del diagrama conceptual
como una guia para las interacciones del usuario, los médulos y el aplicativo en general.
También se ve descrito el disefio del aplicativo en el cddigo funcional que compone el
aplicativo haciendo uso de scripts, la integracion de bibliotecas y tras pruebas
exhaustivas, la verificacién del funcionamiento de cada apartado del aplicativo.
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Capitulo 4 PRUEBAS Y RESULTADOS
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4.1. Introduccién

En este capitulo se presenta el proceso de validacion del aplicativo embebido de alerta
temprana de salida de carril mediante un conjunto riguroso de pruebas estructuradas en
tres categorias fundamentales: pruebas de integracion, pruebas cuantitativas y pruebas
de campo. Estas pruebas permiten evaluar la calidad del sistema, su robustez operativa y
su fidelidad al cumplimiento de los requerimientos funcionales y no funcionales
previamente establecidos.

Las pruebas de integracion tienen como propésito verificar la correcta interaccién entre los
distintos médulos que conforman el sistema, garantizando la interoperabilidad y el flujo
coherente de datos a través de sus interfaces. Posteriormente, se exponen las pruebas
cuantitativas, disefiadas para medir objetivamente el rendimiento del sistema mediante
métricas como la precision, el recall y la tasa de falsos positivos y negativos en distintos
entornos controlados. Finalmente, se detallan las pruebas de campo, ejecutadas en
condiciones reales de operacion, las cuales evaluan la capacidad del sistema para
adaptarse a variables impredecibles como condiciones climaticas adversas, variabilidad
en la sefalizacion vial y vibraciones durante la conduccion.
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4.2. Pruebas de

integracién

Tras finalizar el proceso de disefio e implementacion del aplicativo embebido de alerta

temprana de salida
objetivo de validar

de carril, se procede a realizar las pruebas de integracién con el
el funcionamiento conjunto de los modulos desarrollados. Estas

pruebas permiten validar la correcta comunicacion entre los componentes del sistema y

Su respuesta ante

distintas condiciones operativas. De la misma forma, se busca

garantizar que el flujo de datos entre la adquisicién, el procesamiento y la generacién de

alertas se realice de

manera continua, eficiente y coherente.

PRUEBA DE INTEGRACION — MODULO DE CONFIGURACION

Tipo de Prueba

Seleccién de fuente de adquisicion de datos, ajuste de parametros del
preprocesamiento, procesamiento, supervision y alertas, y visualizacion de
datos.

gg;‘t";ﬁfe NVIDIA Jetson Nano 4GB Developer Kit, microSD ADATA 64GB Class U10
Software Aplicativo del Sistema de alerta temprana de salida de carril (Python
Requerido 3.8.10), Jetpack 4.6, L4T 32.6.1, Ubuntu 18.04 LTS, PyQt 5.14.1

Objetivo Validar el correcto funcionamiento del médulo de configuracion

Carga de imagen

es y videos de vehiculo circulando en carretera, ajuste de parametros y
visualizacion de datos

Objetivo

Interactuar con los archivos de imagenes o videos almacenados en el
dispositivo para poder seleccionarlos, cargarlos y mostrarlos en una
ventana. Ademas, definir valores a los parametros usando los cuadros de
texto para cambiar valores que pueden modificar el resultado del
funcionamiento del aplicativo.

Datos de la Prueba

Imagenes o videos de carreteras. Parametros

Procedimiento

1. Seleccionar el comboBox de “Video”

2. Seleccionar un video y presionar “Open”

3. Presionar el boton “Apply”

4. Visualizar el contenido en la pestafa “Processing” tras presionar el
boton “Start”

5. Escribir los valores de preprocesamiento: (canal S (min: 170,

max:255), Sobel (min: 20, max: 100), procesamiento: (ventanas: 9,

margen de ventana: 100, ancho de linea: (min: 0.4, max: 0.8), offset

maximo del centroide: 0.1, coeficiente de regresién lineal minimo: 0.6)
6. Presionar el botén “Apply”

Resultado esperado

. Se abre una ventana de dialogo en el sistema donde se puede navegar
y escoger un archivo de video en formato *.mp4

Se carga el archivo y el cuadro de texto se completa automaticamente
indicando que la carga del archivo fue exitosa

Se visualiza el video presionando el botén de Start.

Se actualiza el archivo .YAML

w
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Resultado obtenido

Se abre una ventana de dialogo en el sistema donde se puede
navegar y escoger un archivo de video en formato *.mp4
Data acquisition
Camera

Picture  |path...

Jo

s Video Path.

o

Se abre la ventana de exploracién para cargar el archivo y el
cuadro de texto se completa automaticamente indicando que la
carga del archivo fue exitosa

Data acquisition

) camera

O Picture  |path.

| By

) |
® Video  n/Downloads/UV-LDWS/nosignal.mp4 | ‘Q‘

3. Se visualiza el video presionando el boton de Start.

.. ®uv-lows W @

4. Se actualiza el archivo .YAML

— T ® uv.-LDWs Wl @
L— =
— n g
. =~ o

Precasuing sertings
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Comentarios

El modo seleccionado y la ruta del archivo seleccionado se almacena en el
archivo settings.YAML.

Tabla 4.1. Pruebas de integracion del médulo de configuracion

PRUEBA DE INTEGRACION — MODULO DE PROCESAMIENTO

Tipo de Prueba

Ejecucion del algoritmo de generacion de alertas tempranas de salida de
carril

g:;%";‘zfo NVIDIA Jetson Nano 4GB Developer Kit, microSD ADATA 64GB Class U10
Software Aplicativo del Sistema de alerta temprana de salida de carril (Python
Requerido 3.8.10), Jetpack 4.6, L4T 32.6.1, Ubuntu 18.04 LTS, PyQt 5.14.1
Objetivo Comprobar el funcionamiento del procesamiento etapa por etapa.
Procesamiento y visualizaciéon de las imagenes de los carriles
. Revisar cada etapa del preprocesamiento y procesamiento del aplicativo
Objetivo

para tener una vista previa de cada etapa.

Datos de la Prueba

Iméagenes o videos de carreteras. Parametros

Procedimiento

1. Seleccionar el comboBox de HSL channel

2. Visualizar el resultado en la ventana principal
3. Seleccionar el comboBox de Sobel

4. Visualizar el resultado en la ventana principal
5. Seleccionar el comboBox de Warped image
6. Visualizar el resultado en la ventana principal
7. Seleccionar el comboBox de Sliding Windows
8. Visualizar el resultado en la ventana principal
9. Seleccionar el comboBox de Resultant Lane
10. Visualizar el resultado en la ventana principal

Resultado esperado

Visualizar el funcionamiento del canal HSL

Visualizar el funcionamiento del filtro Sobel

Visualizar el funcionamiento de la transformada de perspectiva
Visualizar el funcionamiento de las ventanas deslizantes
Visualizar el funcionamiento de la linea resultante

aorwbd-=
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1. Visualizar el funcionamiento del canal HSL

2. Visualizar el funcionamiento del filtro Sobel

AUDIT: OFF
FPS: 20.50

Resultado obtenido

resultante

AUDIT: OFF
- 3 FPS: 7.37

5. Visualizar el funcionamiento de la linea

Comentarios

Tabla 4.2. Pruebas de integracion del médulo de procesamiento
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PRUEBA DE INTEGRACION — REPORTES

Tipo de Prueba

Extraccion de reportes en formato de video o fotos

g:;‘fj";fi:jeo NVIDIA Jetson Nano 4GB Developer Kit, microSD ADATA 64GB Class U10
Software Aplicativo del Sistema de alerta temprana de salida de carril (Python
Requerido 3.8.10), Jetpack 4.6, L4T 32.6.1, Ubuntu 18.04 LTS, PyQt 5.14.1

Objetivo Comprobar la generacion de reportes en formato de video o multiples fotos

en representacién de fotogramas

Descarga de imagenes y videos con el resultado del procesamiento de los mismos

Objetivo

Interactuar con los archivos de imagenes o videos almacenados en el
dispositivo para poder procesarlos y posteriormente extraer sus resultados
en formato de fotogramas o video.

Datos de la Prueba

Imagenes o videos de carreteras.

Procedimiento

1. Presionar el boton “Export Options” en la pestana “Debug”
2. Seleccionar los parametros de ruta y tipo de formato.

3. Presionar el boton “Ok”

4. Ejecutar el aplicativo hasta que termine el procesamiento
5. Visualizar el video o fotogramas resultantes

Resultado esperado

Abrir la ventana de seleccion de parametros
Seleccionar los parametros de ruta y tipo de archivo
Ejecucion del aplicativo

Confirmacion de la generacioén del archivo de reportes
Visualizacion del reporte

ok o=

Resultado obtenido

1. Abrir la ventana de selecciéon de parametros
Exportar opciones x
Elige método de exportacion:
® Exportar video completo como MP4

Exportar 1 fotograma/seg en |PG

|Exammar,,|
0K Cancelar
2. Seleccionar los parametros de ruta y tipo de archivo

Exportar opciones x
Elige método de exportacion:

Exportacion activada en modo: mp4

® Exportar video completo como MP4
Exportar 1 fotograma/seqg en |PG

icargasftestl_result.mp4 ‘Exammar,, ‘ .\i)

0K Cancelar | #Pok |

3. Ejecucion del aplicativo
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AUDIT: OFF

FPS: 8.39

4. Confirmacién de la generacion del archivo de reportes

Export b

\i) Export finalizado.

| FPok |

5. Visualizacion del reporte

{at Carpeta personal Descargas

e 6

% Favoritos __pycache_ imgss test1_
_ resulc.mp4

{3t Carpeta personal

Comentarios

Tabla 4.3. Prueba de integracion del modulo de reportes

4.3. Pruebas cuantitativas

Para el proceso de validacién del sistema de alerta temprana de salida de carril, se
realizaron cuatro pruebas de campo en diferentes escenarios representativos. Las
primeras dos pruebas, llamadas respectivamente Cerrito 1 y Cerrito 2, se hicieron en
vias extraurbanas (carretera), mas especificamente en la Via Panamericana, también
conocida como Ruta Nacional 25 en el recorrido Palmira-Cerrito reconocida por ser un
trayecto de alta velocidad, lineas de carril relativamente claras y consistentes, asi como
condiciones ambientales relativamente estables propias de carreteras abiertas en el
departamento del Valle del Cauca y un estado vial éptimo (ver Figura 4.1).

Por otro lado, las pruebas llamadas AutoSurNorte y AutoNorteSur se desarrollaron en
entornos urbanos (ciudad), mas especificamente en la Calle 10, también conocida como
Autopista Suroriental en el tramo entre la Carrera 66 y la Carrera 73 enfrentando
condiciones mas problematicas como trafico de automdviles y motocicletas, delineado de
carriles menos preciso e inconsistente, sefales de transito impresas en el suelo y un
estado vial en malas condiciones (ver Figura 4.2). Cada una de estas pruebas permitié
adquirir informacién valiosa respecto al comportamiento del sistema tanto en la deteccién
de carriles como en la generacion de alertas de salida de carril.
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El Albion

a) — b) il

Figura 4.1. a) Resumen de recorrido extraurbano b) Resumen de recorrido en ciudad

Buscando mantener la consistencia metodologica y minimizar la variabilidad de la
adquisicion de los datos, asi como reducir el margen de error entre pruebas, todas las
pruebas experimentales fueron registradas bajo condiciones homogéneas utilizando un
teléfono iPhone 14 Pro de almacenamiento 128GB mostrado en la Figura 4.2. Los videos
se capturaron a una resolucion Full HD 1080p (1920x1080) a una tasa de 30 fotogramas
por segundo (fps), como se muestra en la Figura 4.4. El sensor principal del iPhone 14
Pro es un lente de 24mm de distancia focal con una apertura de diafragma /1.78,
asegurando una Optima entrada de luz. El procesamiento de los videos se realiz6 en
tiempo real, con un tiempo de respuesta promedio por imagen entre 61 + 4 msy 102 £ 7
ms, equivalente a tasas de 9.8 + 0.6 a 16.5 £ 0.9 fps, dependiendo del escenario de
prueba (). En particular, el escenario PalmiraNoSignal presenté un mejor rendimiento,
alcanzando valores superiores al promedio general debido a la menor complejidad en la
marcacion vial.

Escenario FPS promedio (x0) Tiempo por fotograma (ms
Cerrito 1 9.8+0.6 10i201Z 7
Cerrito 2 10.3+£0.5 97 +5
AutoNorteSur 9.9+0.8 101+8
AutoSurNorte 10.0+£ 0.7 100+ 7
PalmiraNoSignal 16.5+£0.9 61+4
Promedio global 11.31x27 92 £ 17

Tabla 4.4 Tiempo de procesamiento de imagen por prueba
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Figura 4.2. a) Dispositivo de captura de imagen, b) Software nativo de camara con las
configuraciones aplicadas

Durante la recoleccion de los datos, el “modo accién” que ofrece el dispositivo fue
deshabilitado manualmente para mantener la fidelidad del sistema de estabilizaciéon nativo
y evitar posibles respuestas sobre procesadas. El sistema de estabilizacion del iPhone 14
Pro estd compuesto por la combinacién de estabilizacion éptica de imagen (OIS) y
estabilizacion digital lo que entregd un registro visual estable a pesar de las vibraciones
que genera el propio movimiento vehicular y mas estando anclado al espejo retrovisor que
transmite directamente las vibraciones del movimiento vehicular y del motor.

El teléfono se fij6 mediante adhesién mecanica al espejo retrovisor central del vehiculo
utilizando cinta de enmascarar genérica. Para evitar la desviacion angular en el plano
horizontal, se niveld el eje Optico del sensor mediante un nivel de burbuja manual y se
utilizé la rejilla de composicion del software nativo de la camara como referencia para
mantener la alineacion panoramica durante el montaje mostrado a continuacién en la
Figura 4.3.

Figura 4.3. Montaje de camara nivelado
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Para mantener la eficiencia computacional y reducir la carga de procesamiento sobre la
NVIDIA Jetson Nano, cada archivo de video *.mp4 fue sometido a una Unica etapa de
posprocesamiento donde se redujo su resolucion de Full HD 1080p (1920x1080) a HD
720p (1280x720) y no se tuvo ninguna alteracion a la estructura del contenido visual.

A partir de la informacién recopilada, se disefiaron matrices de confusién para la etapa de
deteccién de carril y para la alerta temprana de salida de carril abriendo la oportunidad de
identificar de manera cuantitativa la cantidad de aciertos y fallos, asi como la razén
cualitativa de cada tipo de fallo.

4.3.1. Cerrito 1

La primera prueba cuantitativa fue disefiada para evaluar el desempefo del sistema de
alerta temprana de salida de carril en condiciones extraurbanas (carretera) donde se tiene
la ventaja de contar con tramos rectos y curvos, velocidades moderadas a altas,
condiciones de Vvisibilidad favorables, un buen estado de l|a carretera, lineas
correctamente demarcadas y sefalizacion debidamente indicada.

La duracion de la prueba fue de 158 segundos (2 minutos, 38 segundos) donde se
extrajeron 2 fotogramas por cada segundo obteniendo asi 317 muestras haciendo uso de
un codigo de Python que teniendo en cuenta la tasa de actualizacion (30fps), extrae la
imagen *.png cada 15 frames. Esta prueba fue realizada en el tramo Palmira-Cerrito tal
como se muestra en la Figura 4.4 a una velocidad aproximada de 50km/h sobre el carril
derecho manteniendo la prudencia y respetando las normativas nacionales [28] que
indican para las vias de doble sentido “De dos (2) carriles: Por el carril de su derecha y
utilizar con precaucion el carril de su izquierda para maniobras de adelantamiento y
respetar siempre la senalizacion respectiva”.

Figura 4.4. Trayectoria de la prueba Cerrito 1

El propésito de esta prueba fue observar el comportamiento del sistema en condiciones
reales para la deteccion de carriles y la generacion de alertas tempranas de salida de
carril. Para ello, se hicieron dos matrices de confusién independientes donde la primera
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corresponde a la deteccién de carril y con los valores que arrojaron verdadero positivo, se
realiza la matriz de generacion de alertas de salida temprana.

Tabla 4.5. Matriz de confusion de detecciéon de carril en Cerrito1.

Como se observa en la Tabla 4.4. se tomaron 317 muestras de las cuales:

o Verdaderos positivos: Este valor indica que, en 211 de las 317 muestras, el
sistema detectd correctamente la presencia de los carriles mostrados y trazé de
manera correcta su forma y estructura. Esto corresponde al 66.56% del total de
muestras lo cual sugiere aproximadamente que 2 de cada 3 muestras el sistema
cumplié adecuadamente con su primera etapa de deteccion de carril.

e Falsos negativos: Este valor critico indica que, en 91 de las 317 muestras, el
sistema no detectd los carriles asi estuvieran presentes. Esto corresponde al
28.71% indicando que se puede mejorar la robustez del sistema en esta prueba.

o Falsos positivos: Este valor critico indica que, en 15 de las 317 muestras, el
sistema detecto carriles que en realidad no estaban. Esto corresponde al 4.73% y
puede derivarse a senales de transito en el piso, confusién con vehiculos
circundantes y/o cambios bruscos de iluminacion lo cual puede producir una alerta
errénea.

¢ Verdaderos negativos: Este valor no tiene peso en esta prueba dado que en el
proceso de toda la prueba hubo presencia constante e ininterrumpida de los
carriles sobre los cuales se estaba circulando por lo cual se mantiene un valor de
0.

En la Tabla 4.5. se mostrara la matriz de confusion de la generacion de alertas tempranas
de salida de carril donde se analizaron los valores respecto a la matriz anterior en los
fotogramas donde la deteccién de carril fue verdadero positivo.

Tabla 4.6. Matriz de confusion de generacion de alertas en Cerrito1.

Como se observa, se tomaron 211 muestras de las cuales:

o Verdaderos positivos: Este valor indica que, en 32 de las 211 muestras, el
sistema detecto correctamente una salida de carril y emitié una alerta temprana
correspondiente al 15.1%.

o Falsos negativos: Este valor indica que, en 21 de las 211 muestras, el vehiculo
salié del carril, pero el sistema no detectd la respectiva salida correspondiente al
9.9%.
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o Falsos positivos: Este valor indica que, en 4 de las 211 muestras, el sistema
reconoci6 una falsa salida de carril correspondiente al 1.90%.

e Verdaderos negativos: Este valor indica que, en 154 de las 211 muestras, el
vehiculo circuld correctamente y el sistema no emitié ninguna alerta. Esta es la
situacion mas comun lo que representa un comportamiento silencioso y tranquilo
presentado en las condiciones normales de manejo correspondiente al 72.99%.

De acuerdo con lo consignado en la matriz de confusidn en el apartado de la deteccion de
carril, se puede identificar el comportamiento del sistema en los escenarios presentados
en la prueba. En los verdaderos positivos que representan un 66,56% de los fotogramas
analizados lo cual significa que se reconocié correctamente la presencia del carril donde
los tramos de carretera presentan lineas de delimitacion continuas, bien contrastadas y
sin interferencias visuales. Por el lado contrario, los falsos negativos que representan el
28,71%, corresponden a situaciones donde los carriles estaban presentes y visibles pero
el sistema no fue capaz de reconocerlos. Esto se presentd con mayor frecuencia en
situaciones donde las lineas son discontinuas, estan cubiertas por sombras o coexistian
con otros elementos ajenos a la delimitacién del carril generando ambigledad visual.

También se presentaron falsos positivos representando el 04.73%, cuya proporcion es
notablemente baja, fueron generados por interpretaciones erréneas dadas por grietas,
fisuras, senalizacion de velocidad en pavimento y sefalizacion de direccion en forma de
flecha en pavimento que siguen estando dentro del rango de analisis y cumpliendo con el
coeficiente de correlacion. En este caso, no se presentaron verdaderos negativos dado
que en todo el tramo hay existencia visible de lineas debidamente demarcadas y las
condiciones ambientales fueron favorables para la toma de muestras.

Teniendo en cuenta lo registrado en la matriz de confusion en la seccién de la generacion
de alertas tempranas de salida de carril, se tomaron unicamente los valores donde la
deteccion de carril fue correcta, es decir, los verdaderos positivos de la etapa anterior.
Esto se realiza para que el analisis del sistema de alertas tempranas de salida de carril no
se vea contaminado por errores de segmentacion del carril. En los verdaderos positivos
correspondientes al 15,17%, se observan los eventos donde se identifico una desviacion
significativa de la trayectoria hacia afuera del carril y se generd una correcta activacion de
la alarma. En los falsos positivos correspondientes al 01,90%, se tienen los escenarios
donde se generaron falsas alarmas. Es decir, casos en los cuales el vehiculo mantuvo su
centroide dentro del carril y aun asi se generd una alerta, provocada por maniobras
evasivas o curvaturas que afecten en exceso la extension de la linea de carril generada.

En los verdaderos negativos correspondientes al 72,99% se reflejan los casos donde no
se generaron alertas cuando no era necesario. Esto es un resultado positivo dado que se
evita la generacion de falsas alarmas perdiendo credibilidad por parte del usuario y
generando fatiga en el mismo. Por ultimo, se tienen los falsos negativos los cuales son
escenarios donde a pesar de haberse presentado una salida inminente del carril, el
sistema no gener6 la debida alerta. Esto se generd principalmente por oscilaciones
suaves y progresivas en la trayectoria del vehiculo que no superaron el umbral predefinido
y a desajustes en la interpretacion del offset lateral en algunas curvas leves.
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4.3.2. Cerrito 2

La segunda prueba cuantitativa es una extensién de la primera prueba para evaluar el
desempeno del sistema de alerta temprana de salida de carrii en condiciones
extraurbanas (carretera) similares a la prueba anterior donde se mantienen las
condiciones favorables en un tramo diferente de la misma via.

La duracion de la prueba fue de 101 segundos (1 minuto, 41 segundos) donde se
extrajeron 2 fotogramas por cada segundo obteniendo asi 202 muestras haciendo uso de
un codigo de Python que teniendo en cuenta la tasa de actualizacion (30fps), extrae la
imagen *.png cada 15 frames. Esta prueba fue realizada en el tramo Palmira-Cerrito tal
como se muestra en la Figura 4.5 a una velocidad aproximada de 60km/h sobre el carril
derecho manteniendo la prudencia y respetando las normativas nacionales [cntt] que
indican para las vias de doble sentido “De dos (2) carriles: Por el carril de su derecha y
utilizar con precaucion el carril de su izquierda para maniobras de adelantamiento y
respetar siempre la senalizacion respectiva”.
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Figura 4.5. Trayectoria de la prueba Cerrito 2

El propdsito de esta prueba fue observar el comportamiento del sistema en condiciones
reales para la deteccion de carriles y la generacion de alertas tempranas de salida de
carril. Para ello, se hicieron dos matrices de confusién independientes donde la primera
corresponde a la deteccién de carril y con los valores que arrojaron verdadero positivo, se
realiza la matriz de generacion de alertas de salida temprana.

| Falsonegativo: 50 (24,75%) |

Tabla 4.7. Matriz de confusion de deteccidon de carril en Cerrito2.

Como se observa en la Tabla 4.6. se tomaron 202 muestras de las cuales:
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e Verdaderos positivos: Este valor indica que, en 140 de las 202 muestras, el
sistema detectd correctamente la presencia de los carriles mostrados y trazé de
manera correcta su forma y estructura. Esto corresponde al 69.31% del total de
muestras lo cual sugiere aproximadamente que 2 de cada 3 muestras el sistema
cumplié adecuadamente con su primera etapa de deteccion de carril.

o Falsos negativos: Este valor critico indica que, en 50 de las 202 muestras, el
sistema no detectd los carriles asi estuvieran presentes. Esto corresponde al
24,75% indicando que se puede mejorar la robustez del sistema en esta prueba.
Varios de estos falsos negativos fueron causados por el tramo de cambio de
continuidad en las lineas sobre el cual el sistema no tuvo la adaptacion esperada
al cambio de geometria de las lineas.

e Falsos positivos: Este valor critico indica que, en 12 de las 202 muestras, el
sistema detectd carriles que en realidad no estaban. Esto corresponde al 05,94% vy
puede derivarse a sefales de transito en el piso, confusién con vehiculos
circundantes y/o cambios bruscos de iluminacion lo cual puede producir una alerta
errénea.

o Verdaderos negativos: Este valor no tiene peso en esta prueba dado que en el
proceso de toda la prueba hubo presencia constante e ininterrumpida de los
carriles sobre los cuales se estaba circulando por lo cual se mantiene un valor de
0.

En la Tabla 4.7. se mostrara la matriz de confusion de la generacion de alertas tempranas
de salida de carril donde se analizaron los valores respecto a la matriz anterior en los
fotogramas donde la deteccion de carril fue verdadero positivo.

Tabla 4.8. Matriz de confusion de generacion de alertas en Cerrito 2.
Como se observa, se tomaron 140 muestras de las cuales:

o Verdaderos positivos: Este valor indica que, en 44 de las 140 muestras, el
sistema detectd correctamente una salida de carril y emiti6 una alerta temprana
correspondiente al 31,43%.

o Falsos negativos: Este valor indica que, en 21 de las 140 muestras, el vehiculo
salié del carril, pero el sistema no detecté la respectiva salida correspondiente al
15%. En la primera curva se presentd un comportamiento donde se tomé mas
cerrada en pro de generar la alerta, pero el sistema no reconoci6 la salida pues no
alcanzé a cumplir con el rango en pixeles a pesar de la salida.

o Falsos positivos: Este valor indica que, en 2 de las 140 muestras, el sistema
reconocioé una falsa salida de carril correspondiente al 05,94%.

e Verdaderos negativos: Este valor indica que, en 73 de las 140 muestras, el
vehiculo circuld correctamente y el sistema no emitié ninguna alerta. Esta es la
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situacion mas comun lo que representa un comportamiento silencioso y tranquilo
presentado en las condiciones normales de manejo correspondiente al 52,14%.

De acuerdo con lo consignado en la matriz de confusion en el apartado de la deteccién de
carril, se puede identificar el comportamiento del sistema en los escenarios presentados
en la prueba. En los verdaderos positivos que representan un 66,56% de los fotogramas
analizados lo cual significa que se reconocié correctamente la presencia del carril donde
los tramos de carretera presentan lineas de delimitacion continuas, bien contrastadas y
sin interferencias visuales. En contraste, los falsos negativos que representan el 28,71%,
se dieron en situaciones donde los carriles estaban presentes y visibles pero el sistema
no fue capaz de reconocerlos. Esto se presentd con mayor frecuencia en situaciones
donde las lineas son discontinuas, estan cubiertas por sombras o coexistian con otros
elementos ajenos a la delimitacién del carril generando ambigiedad visual. Entre los
segundos 28 y 35 del video existe un tramo de la via en el cual esta presente un paradero
de transporte publico extraurbano donde cambia la geometria del carril generando una
disparidad en la trayectoria del carril y generando falso negativo como se observa en la
Figura 4.6. Haciendo uso de algoritmos predictivos tales como el filtro de Kalman
extendido, se puede mejorar esta respuesta y presentar una mejor adaptabilidad ante este
tipo de escenarios inconsistentes donde hay cambios inesperados en la geometria de la
linea del carril.

Figura 4.6. Cambio en la trayectoria del carril

También se presentaron falsos positivos representando el 04.73%, cuya proporcion es
notablemente baja, fueron generados por interpretaciones erréneas dadas por grietas,
fisuras, senalizacion de velocidad en pavimento y sefalizacion de direccion en forma de
flecha en pavimento que siguen estando dentro del rango de analisis y cumpliendo con el
coeficiente de correlaciéon. En este caso, no se presentaron verdaderos negativos dado
que en todo el tramo hay existencia visible de lineas debidamente demarcadas y las
condiciones ambientales fueron favorables para la toma de muestras.

Teniendo en cuenta lo registrado en la matriz de confusion en la seccion de la generacién
de alertas tempranas de salida de carril, se tomaron unicamente los valores donde la
deteccion de carril fue correcta, es decir, los verdaderos positivos de la etapa anterior.
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Esto se realiza para que el analisis del sistema de alertas tempranas de salida de carril no
se vea contaminado por errores de segmentacion del carril. En los verdaderos positivos
correspondientes al 15,17%, se observan los eventos donde se identificd una desviacion
significativa de la trayectoria hacia afuera del carril y se generé una correcta activacion de
la alarma. En los falsos positivos correspondientes al 01,90%, se tienen los escenarios
donde se generaron falsas alarmas. Es decir, casos en los cuales el vehiculo mantuvo su
centroide dentro del carril y aun asi se generd una alerta, provocada por maniobras
evasivas o curvaturas que afecten en exceso la extension de la linea de carril generada.

En los verdaderos negativos correspondientes al 72,99% se reflejan los casos donde no
se generaron alertas cuando no era necesario. Esto es un resultado positivo dado que se
evita la generacion de falsas alarmas perdiendo credibilidad por parte del usuario y
generando fatiga en el mismo. Por ultimo, se tienen los falsos negativos los cuales son
escenarios donde a pesar de haberse presentado una salida inminente del carril, el
sistema no generd la debida alerta. Esto se generd principalmente por oscilaciones
suaves y progresivas en la trayectoria del vehiculo que no superaron el umbral predefinido
y a desajustes en la interpretacion del offset lateral en algunas curvas leves.

4.3.3. AutoNorteSur

La tercera prueba cuantitativa se realizd con el objetivo de evaluar el desempefo del
sistema de alerta temprana de salida de carril en un entorno urbano. Esta prueba se llevd
a cabo en un tramo de la Autopista Suroriental (también conocida como Calle 10)
comprendido entre las carreras 66 y 73 en el sentido Norte-Sur (ver Figura 4.7); una via
de alta circulacion vehicular y condiciones desafiantes tales como sefalizacién en el
pavimento mas constante y un alto flujo vehicular mixto de automdviles y motocicletas.
Esta prueba se realizé6 a una velocidad promedio de 30km/h respetando limites de
velocidad de zona urbana y se circuld por el carril central para mantener un escenario
mas realista.

Figura 4.7. Recorrido realizado en AutoNorteSur
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La duracion total del recorrido fue de 26 segundos, durante los cuales se extrajeron 2
imagenes por cada segundo obteniendo asi un total de 52 muestras. Para esto, se utilizo
un script en Python que extrajo una imagen en formato *.png cada 15 fotogramas
teniendo en cuenta que la tasa de actualizacion del video es de 30 fotogramas por
segundo (fps).

El objetivo de esta prueba fue analizar el comportamiento del sistema en entorno urbano
real que suelen ser mas desafiantes para la deteccion de carriles y la generacion de
alertas tempranas de salida de carril. Para ello, se hicieron dos matrices de confusién
independientes donde la primera corresponde a la deteccion de carril y con los valores
que arrojaron verdadero positivo, se realiza la matriz de generacién de alertas de salida
temprana.

Tabla 4.9. Matriz de confusion de deteccion de carril en AutoNorteSur.
Como se observa en la Tabla 4.8. se tomaron 52 muestras de las cuales:

e Verdaderos positivos: Este valor indica que, en 24 de las 52 muestras, el
sistema detectd correctamente la presencia de los carriles mostrados y trazé de
manera correcta su forma y estructura. Esto corresponde al 46,15% del total de
muestras lo cual sugiere aproximadamente que 1 de cada 2 muestras el sistema
cumplié adecuadamente con su primera etapa de deteccion de carril.

o Falsos negativos: Este valor critico indica que, en 21 de las 52 muestras, el
sistema no detectd los carriles asi estuvieran presentes. Esto corresponde al
40,38% indicando que se puede mejorar la robustez del sistema en esta prueba.
Esto producido por vehiculos circundantes en zonas cercanas a las lineas del
carril que desencadenaban cambios de iluminacion produciendo alteraciones en el
reconocimiento del carril y generando falsas detecciones con parametros invalidos
que el supervisor descarta y omite.

o Falsos positivos: Este valor critico indica que, en 7 de las 52 muestras, el
sistema detectd carriles que en realidad no estaban. Esto corresponde al 13,46% y
puede derivarse a sefales de transito en el piso, confusién con vehiculos
circundantes y/o cambios bruscos de iluminacién lo cual puede producir una alerta
erronea. En algunos casos donde las mencionadas falsas detecciones cumplieron
con los parametros restrictivos establecidos en la etapa del supervisor, se mostroé
una imagen errénea.

o Verdaderos negativos: Este valor no tiene peso en esta prueba dado que en el
proceso de toda la prueba hubo presencia constante e ininterrumpida de los
carriles sobre los cuales se estaba circulando por lo cual se mantiene un valor de
0.
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En la Tabla 4.9. se mostrara la matriz de confusion de la generacion de alertas tempranas
de salida de carril donde se analizaron los valores respecto a la matriz anterior en los
fotogramas donde la deteccion de carril fue verdadero positivo.

| Falsonegalivo: 0(00,00%) |

Tabla 4.10. Matriz de confusion de generacion de alertas en AutoNorteSur.

Como se observa, se tomaron 24 muestras de las cuales:

o Verdaderos positivos: Este valor indica que, en 2 de las 24 muestras, el sistema
detectd correctamente una salida de carril y emitid una alerta temprana
correspondiente al 08,33%.

¢ Falsos negativos: Este valor indica que no hubo detecciones fallidas de la salida
del carril.

o Falsos positivos: Este valor indica que, en 8 de las 24 muestras, el vehiculo salié
del carril, pero el sistema no detectdé la respectiva salida correspondiente al
33,33%. Debido a la naturaleza de un entorno urbano donde se presentan
maniobras evasivas y variaciones en la posicion del vehiculo, se generan falsas
alertas.

¢ Verdaderos negativos: Este valor indica que, en 14 de las 24 muestras, el
vehiculo circuld correctamente y el sistema no emitié ninguna alerta. Esta es la
situacion mas comun lo que representa un comportamiento silencioso y tranquilo
presentado en las condiciones normales de manejo correspondiente al 58,33%.

Teniendo en cuenta lo registrado en la matriz de confusién en el apartado de deteccién de
carril, se puede observar el comportamiento del sistema en el escenario urbano evaluado.
Inicialmente, los verdaderos positivos representan un 46,15% de los fotogramas
analizados. Esto indica que este porcentaje a pesar de ser menor respecto a las pruebas
en entorno extraurbano refleja la mayor complejidad que posee un entorno urbano donde
factores como la senalizacién sobre el pavimento (limite de velocidad, flechas paralelas) y
el paso constante de vehiculos adyacentes como automoéviles y motocicletas debido al
denso flujo vehicular agregan ruido que afecta la correcta segmentacion de los carriles.

A diferencia de lo anterior, los falsos negativos representan un 40,38% lo cual indica que
en 2 de cada 5 pruebas donde habia un carril presente, el sistema no lo detectd. Estas
fallas se deben principalmente a obstrucciones visuales causadas por vehiculos
invadiendo la linea del carril, la sombra de estos mismos y la presencia de la sefalizacién
horizontal que entra en conflicto con la deteccion y genera valores considerados como
invalidos en la etapa de supervision descartando asi la deteccién. También, el reducido
tiempo de la prueba dado por la distancia del trayecto implicé una menor resiliencia del
sistema ante cambios bruscos en el entorno. Debido a que se pierde la informacion del
carril con los vehiculos circundantes, la implementacion de una regién de interés dinamica
permite cambiar automaticamente la posicion del plano que se toma eliminando estos
vehiculos que generan errores.

79



LY Universidad del valle (&’ PSI

Percepcion Inteligentes

En los falsos positivos representando un 13,46% (superior al valor obtenido en las
pruebas extraurbanas) evidencian la incorrecta interpretacion de las lineas del carril. Esto
se dio principalmente por las sefiales horizontales y falsas detecciones en las siluetas de
los vehiculos adyacentes generando una incorrecta deteccion que cumplid con los
parametros restrictivos del aplicativo. Al realizar la implementacion de un filtro predictivo,
se puede estimar donde estaria realmente la linea evitando un falso positivo.

A partir de la matriz de confusion en la seccién de la generacion de alertas tempranas de
salida de carril, se tomaron unicamente los fotogramas donde la deteccion de carril fue
satisfactoria (verdaderos positivos en la etapa anterior). Con esta informacion, los
verdaderos positivos correspondieron al 08,33% reflejando solo en dos ocasiones se
identificé una correcta salida del carril emitiendo una alerta. La baja sensibilidad obtenida
se puede explicar por la naturaleza del entorno urbano donde las salidas son poco
frecuentes, asi como el alto flujo vehicular que no permitieron realizar salidas voluntarias
para evitar colisiones.

Por otro lado, los falsos positivos representaron un 33,33% indicando los casos donde se
generaron alertas sin presentarse una desviacién real del carril. Esto causado por
maniobras evasivas comunes en la ciudad donde se realizan ligeros cambios de
trayectoria para esquivar vehiculos que invaden el carril, motocicletas que adelantan en
medio de los carros ademas de las tapas de las alcantarillas que pueden ocasionar dafios
al vehiculo. Si no se gestiona adecuadamente este comportamiento, se puede reducir la
confianza del usuario en el sistema. En esta prueba tampoco se registraron verdaderos
negativos dado que siempre estuvo presente la continua delimitacion vial. De la misma
forma, implementando una region de interés dinamica se pueden balancear los
movimientos involuntarios o evasivos.

Los verdaderos negativos representaron el 58,33% siendo la mayoria de los casos en que
el vehiculo mantuvo la trayectoria dentro del carril y el sistema no generé ningun tipo de
alerta. Por ultimo, no se presentaron falsos negativos en esta prueba lo cual es favorable
e indica una baja sensibilidad general del sistema en entornos urbanos donde las salidas
son graduales y mucho menos evidentes.

4.3.4. AutoSurNorte

La cuarta y ultima prueba cuantitativa se realizé con el objetivo de reforzar el andlisis del
desempenio del sistema de alerta temprana de salida de carril en un entorno urbano. Esta
prueba se desarroll6 en un tramo de la Autopista Suroriental (también conocida como
Calle 10) comprendido entre las carreras 74a y 66a en sentido Sur-Norte (ver Figura 4.8);
una via de alta circulacion vehicular y condiciones desafiantes tales como sefializacion en
el pavimento mas constante y un alto flujo vehicular mixto de automadviles y motocicletas.
Esta prueba se realiz6 a una velocidad promedio de 30km/h respetando limites de
velocidad de zona urbana y se circulé por el carril central para mantener un escenario
mas realista.
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Figura 4.8. Recorrido realizado en AutoSurNorte

La duracion total del recorrido fue de 27 segundos, durante los cuales se extrajeron 2
imagenes por cada segundo obteniendo asi un total de 54 muestras. Para esto, se utilizo
un script en Python que extrajo una imagen en formato *.png cada 15 fotogramas
teniendo en cuenta que la tasa de actualizacion del video es de 30 fotogramas por
segundo (fps).

El objetivo de esta prueba fue extender la observacién del comportamiento del sistema en
un entorno urbano real similar al anterior que igualmente suele ser desafiantes para la
deteccion de carriles y la generacion de alertas tempranas de salida de carril. Para ello, se
hicieron dos matrices de confusién independientes donde la primera corresponde a la
deteccion de carril y con los valores que arrojaron verdadero positivo, se realiza la matriz
de generacioén de alertas de salida temprana.

Tabla 4.11. Matriz de confusién de deteccion de carril en AutoSurNorte.
Como se observa en la Tabla 4.10. se tomaron 54 muestras de las cuales:

o Verdaderos positivos: Este valor indica que, en 24 de las 54 muestras, el
sistema detecté correctamente la presencia de los carriles mostrados y trazé de
manera correcta su forma y estructura. Esto corresponde al 44,44% del total de
muestras lo cual sugiere aproximadamente que 1 de cada 2 muestras el sistema
cumplié adecuadamente con su primera etapa de deteccion de carril.
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o Falsos negativos: Este valor critico indica que, en 17 de las 54 muestras, el
sistema no detectd los carriles asi estuvieran presentes. Esto corresponde al
31,48% indicando que se puede mejorar la robustez del sistema en esta prueba.

e Falsos positivos: Este valor critico indica que, en 13 de las 54 muestras, el
sistema detectd carriles que en realidad no estaban. Esto corresponde al 24,07% y
puede derivarse a sefales de transito en el piso, confusién con vehiculos
circundantes y/o cambios bruscos de iluminacion lo cual puede producir una alerta
errénea.

e Verdaderos negativos: Este valor no tiene peso en esta prueba dado que en el
proceso de toda la prueba hubo presencia constante e ininterrumpida de los
carriles sobre los cuales se estaba circulando por lo cual se mantiene un valor de
0.

En la Tabla 4.11. se mostrara la matriz de confusion de la generacién de alertas

tempranas de salida de carril donde se analizaron los valores respecto a la matriz anterior
en los fotogramas donde la deteccién de carril fue verdadero positivo.

_ Verdadero positivo: 2 (08,33%) |

| Falsonegativo: 1(04,17%) |

Tabla 4.12. Matriz de confusion de generacion de alertas en AutoNorteSur.

Como se observa, se tomaron 24 muestras de las cuales:

o Verdaderos positivos: Este valor indica que, en 2 de las 24 muestras, el sistema
detecté correctamente una salida de carril y emiti6 una alerta temprana
correspondiente al 08,33%.

o Falsos negativos: Este valor indica que, en 1 de las 24 muestras, sali¢ del carril,
pero el sistema no detecto la respectiva salida.

e Falsos positivos: Este valor indica que, en 8 de las 24 muestras, el vehiculo no
salié del carril, pero el sistema detectd una falsa salida correspondiente al 33,33%.

e Verdaderos negativos: Este valor indica que, en 16 de las 24 muestras, el
vehiculo circuld correctamente y el sistema no emitié ninguna alerta. Esta es la
situacion mas comun lo que representa un comportamiento silencioso y tranquilo
presentado en las condiciones normales de manejo correspondiente al 66,67%.

Esta prueba mantuvo condiciones muy similares a la prueba anterior realizada en el
trayecto inverso con relacion a la complejidad visual dada por la sefializacion horizontal y
el alto flujo vehicular. Para la deteccién de carril, se logré un 44,44% de verdaderos
positivos lo cual indica que en casi la mitad de las veces el sistema logré identificar el
carril satisfactoriamente.

En contraste, el sistema presentd una tasa considerable de falsos negativos del 31,48%
justificado parcialmente por un trayecto de aproximadamente 3-4 segundos donde una
motocicleta circulaba justo en frente del vehiculo sobre la linea izquierda del carril, asi
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como la sefializacion horizontal en un tramo diferente que también genero6 conflicto con la
deteccion del carril. Asimismo, se tiene un 24,07% de falsos positivos causados por la
deteccion errénea de los simbolos pintados en la via mencionados anteriormente que
compartian patrones visuales similares a la figura y distancia real de la delimitacion del
carril. Igual que en todas las pruebas anteriores, no se tienen verdaderos negativos dado
que existe una presencia constante y continua de las lineas que denotan los carriles a lo
largo del recorrido. Esto podria ser solventado con el uso de un filiro de Kalman extendido
para estimar la continuidad del carril o el uso de redes neuronales donde se incluyan
resultados de este tipo en la etapa de entrenamiento.

En lo que respecta al sistema de alerta temprana de salida de carril, de la misma forma
que en las pruebas anteriores donde unicamente se evaluaron los casos donde la
deteccion de carril fue acertada, se observé una activacion precisa de la alerta temprana
en el 08,33% de los casos. A pesar de que este valor es bajo, corresponde a la naturaleza
del trayecto urbano donde los movimientos laterales son bajos y se realizan con
precaucion. También se presentaron falsos positivos en un 20,83% provocados por
maniobras evasivas comunes en este tipo de escenarios tales como evitar baches, tapas
de alcantarilla, motociclistas o algunos vehiculos que invaden el carril, asi como cambios
en la geometria de la carretera. Esto puede solventarse mediante el uso de region
dindmica de interés donde se tenga una ligera tolerancia a los movimientos involuntarios o
irrelevantes para la deteccion. Se presentd un falso negativo correspondiente al 04,17%
restante donde se atribuyé al momento preciso donde hubo salida del carril, pero el
sistema tuvo un retraso (lag) para la respuesta ante esa deteccion. Por ultimo, el sistema
evitd alertas innecesarias en un 66,67% de las muestras clasificados como verdaderos
negativos lo cual representa un buen comportamiento.

4.4. Pruebas de campo
En las pruebas de campo, se analizaron los siguientes escenarios:

o PalmiraNoSignal: Esta prueba se realiz6 en el trayecto Palmira-Cali en la via
Panamericana (también conocida como Ruta 25) en una zona donde se hizo una
reciente reparacion completa del asfalto de la carretera por lo cual la via se
encontraba sin los carriles debidamente marcados, Unicamente indicados con tiza
por lo cual es un escenario completamente desafiante donde se busca que el
sistema no haga ningun reconocimiento para asi evaluar la capacidad de afrontar
escenarios donde no debe de haber ningun tipo de respuesta por parte del
sistema.

o NoiseCerrito: Esta prueba se realizé en el mismo trayecto Cerrito-Palmira
indicado en Cerrito1 en sentido contrario con fallas en la adquisicion de datos.
Como primer inconveniente, se tiene que las condiciones climaticas eran muy
poco favorables en términos de visibilidad debido a que habia neblina en la
carretera. En segundo lugar, se estaba conduciendo a una velocidad de 120km/h
lo cual indica un exceso de velocidad provocando mas vibraciones, movimientos
involuntarios de la camara y distorsion en la imagen. Por ultimo, también se tiene
que el soporte del dispositivo de adquisicion de video fue biomecanico, es decir, lo
sostuvo un acompanante sobre el parabrisas con el brazo lo cual limitd la
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estabilidad, nivelacion, ajuste y se agrego ruido dado a las vibraciones del vehiculo
junto con los movimientos involuntarios naturales de la mano del sujeto que lo

sostuvo.
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Figura 4.9. Recorrido de PalmiraNoSignal

El objetivo principal de la primera prueba de campo es evaluar la robustez del sistema de
alerta temprana de salida de carril en condiciones completamente desfavorables donde no
existe demarcacién visible de los carriles sobre la carretera. Esto permite validar que el
sistema no genera alertas innecesarias cuando hay ausencia de datos visuales validos
minimizando la incidencia de falsos positivos que ponen en riesgo la confianza del
usuario.

La prueba se desarrollé sobre un segmento de la Ruta 25 en el trayecto Palmira-Cali, en
sentido norte-sur, desde la estacion de Terpel San Agustin hasta la interseccion vial hacia
el municipio de Rozo-Yumbo tal como se muestra en la Figura 4.9. Este recorrido fue
seleccionado estratégicamente dado que en el momento de la grabacion se presenta la
ausencia total de las demarcaciones viales centrales y laterales lo cual constituye una
prueba de resiliencia del sistema para evidenciar que el algoritmo de deteccién de carriles
no genera resultados innecesarios o invalidos.

La duracion total del recorrido fue de 40 segundos, durante los cuales se extrajeron 2
imagenes por cada segundo obteniendo asi un total de 80 muestras. Para esto, se utilizd
un script en Python que extrajo una imagen en formato *.png cada 15 fotogramas
teniendo en cuenta que la tasa de actualizaciéon del video es de 30 fotogramas por
segundo (fps).
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Figura 4.10. Fotograma aleatorio extraido.

Durante la ejecucién de la prueba, el sistema de alerta temprana de salida de carril
presentdé un desempeno Optimo y acorde a los objetivos planteados. No se registraron
falsos positivos en ninguna de las imagenes analizadas lo cual representa la capacidad
del sistema de discriminar la ausencia de lineas de carril reales y obviar interpretaciones
errébneas causadas por elementos ambientales como bordes de via, sombras o
irregularidades en el pavimento.

4.4.2. NoiseCerrito

La segunda prueba de campo se desarrollé en el trayecto Cerrito-Palmira en sentido
contrario al registrado en la prueba inicial Cerrito1 tal como se muestra en la Figura 4.11 y
tuvo factores que constituyeron dificultades que afectaron la confiabilidad de los datos
adquiridos.

La duracién total del recorrido fue de 2 minutos y 30 segundos (150 segundos), durante
los cuales se extrajeron 2 imagenes por cada segundo obteniendo asi un total de 80
muestras. Para esto, se utilizé un script en Python que extrajo una imagen en formato
*.png cada 15 fotogramas teniendo en cuenta que la tasa de actualizacion del video es de
30 fotogramas por segundo (fps).

Figura 4.11. Recorrido de NoiseCerrito
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Las condiciones climaticas eran adversas presentandose neblina densa en la carretera lo
cual disminuy6 significativamente la visibilidad desencadenando en un reto importante
para el aplicativo dado que este factor reduce la claridad de la demarcacion de los carriles
y se vuelven mas propensos a ser confundidos con otros elementos viales. La velocidad
de conduccion registrada fue de aproximadamente 120km/h lo cual excede el limite
recomendado para este tipo de vias aumentando las vibraciones y movimientos
involuntarios del dispositivo de adquisicion del video generando aun mas distorsion en el
video. Por ultimo, el método de sujecién del dispositivo complementé la inestabilidad el
cual fue sostenido por un acompafante diestro con el brazo derecho sobre el parabrisas.
La sujecion biomecanica mencionada limitdé la estabilidad, nivelacion y ajuste fino del
dispositivo agregando ruido visual debido a las vibraciones del vehiculo combinadas con
los movimientos naturales e involuntarios de la mano del operador. Para ello, se hicieron
dos matrices de confusion independientes donde la primera corresponde a la deteccién de
carril y con los valores que arrojaron verdadero positivo, se realiza la matriz de generacion
de alertas de salida temprana.

Tabla 4.13. Matriz de confusion de deteccién de carril en NoiseCerrito.
Como se observa en la Tabla 4.12. se tomaron 300 muestras de las cuales:

e Verdaderos positivos: Este valor indica que, en 37 de las 300 muestras, el
sistema detecté correctamente la presencia de los carriles mostrados y trazé de
manera correcta su forma y estructura. Esto corresponde al 12,33% del total de
muestras lo cual sugiere un nivel muy bajo de reconocimiento.

o Falsos negativos: Este valor critico indica que, en 261 de las 300 muestras, el
sistema no detectd los carriles asi estuvieran presentes. Esto corresponde al
87,00% indicando un significativo margen de error. Esto se puede mejorar
teniendo un sistema de soporte mas firme y estable como el usado en las pruebas
cuantitativas asi como un algoritmo mas robusto como redes neuronales para
situaciones mas desafiantes como la presentada en esta prueba,

e Falsos positivos: Este valor critico indica que, en 13 de las 54 muestras, el
sistema detecto carriles que en realidad no estaban. Esto corresponde al 24,07% y
puede derivarse a senales de transito en el piso, confusion con vehiculos
circundantes y/o cambios bruscos de iluminacion lo cual puede producir una alerta
errénea.

e Verdaderos negativos: Este valor no tiene peso en esta prueba dado que en el
proceso de toda la prueba hubo presencia constante e ininterrumpida de los
carriles sobre los cuales se estaba circulando por lo cual se mantiene un valor de
0.

En la Tabla 4.13. se mostrara la matriz de confusion de la generacién de alertas
tempranas de salida de carril donde se analizaron los valores respecto a la matriz anterior
en los fotogramas donde la deteccién de carril fue verdadero positivo.
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Tabla 4.14. Matriz de confusion de generacion de alertas en NoiseCerrito.

Como se observa, se tomaron 37 muestras de las cuales solo se registraron verdaderos
negativos sin presencia de falsos positivos, falsos negativos ni verdaderos positivos. Este
resultado indica que bajo de las escasas condiciones donde hubo un acertado
reconocimiento de carril, el sistema no generd alertas debido a que el vehiculo se
encontraba debidamente centrado en su carril en estos momentos especificos.

4.5. Conclusiones

Las pruebas realizadas para comprobar el correcto funcionamiento del sistema de alerta
temprana de salida de carril permitieron obtener resultados relevantes sobre el
funcionamiento, desempefio, robustez y confiabilidad del aplicativo desarrollado.

Inicialmente, se tienen las pruebas de integracion donde se observd el correcto
funcionamiento del aplicativo bajo los 3 principales modulos: configuracion, procesamiento
y reportes. EI médulo de configuracion se encarga de almacenar los parametros dados
por el usuario en cada una de las etapas del procesamiento en el archivo settings.yaml
para posteriormente ser tomadas por el aplicativo. Asi mismo, se encarga del
funcionamiento de la GUI con las interacciones con el usuario para ejecutar
correctamente el aplicativo. En el moédulo de procesamiento, se tiene la validacion del
funcionamiento de cada etapa del preprocesamiento y el procesamiento para probar
valores en alguna etapa que presente inconvenientes o revisar que todo funciona cédmo es
debido. Por ultimo, en el modulo de reportes, se tiene la generacién de los archivos de
video o una carpeta de imagenes correspondientes a un fotograma por segundo para
almacenar el resultado de cada prueba para su posterior analisis.

Adicionalmente, se tienen las pruebas cuantitativas realizadas tanto en entornos urbanos
como extraurbanos mostraron que el sistema es capaz de reconocer el trazado de los
carriles en condiciones favorables logrando hasta un 69,31% de verdaderos positivos en
vias extraurbanas (Prueba Cerrito2) y un 46,15% en entorno urbano (AutoNorteSur). A
pesar de esto, también hay que resaltar algunos desafios importantes relacionados con
los falsos negativos alcanzando un 40,38% en escenarios urbanos causado
principalmente por obstrucciones visuales producidas por vehiculos, imperfecciones en el
pavimento y sefializacion horizontal que generan ambigliedades en la deteccién y activan
el supervisor de validez de linea. Los falsos positivos, aunque menos en vias
extraurbanas (05,94%), fue mas evidente en vias urbanas (13,46%) relacionadas con
interpretaciones erroneas de las sefiales horizontales o los vehiculos adyacentes con
geometria similar y posicion cercana al carril real.
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Respecto con la generacion de alertas tempranas, se presentd una baja sensibilidad en
las pruebas urbanas con verdaderos positivos alrededor del 08,33% dado que la
naturaleza del entorno y la duracion de las pruebas hacen que las salidas de carril sean
menos frecuentes y los movimientos laterales sean mas controlados. Se destaca la alta
tasa de falsos positivos en general resaltando la necesidad de mejora en la discriminacién
entre maniobras evasivas y salidas de carril genuinas.

En las pruebas de campo se contrastan dos pruebas con naturalezas y resultados muy
diferentes. Por un lado, en la prueba PalmiraNoSignal el sistema demostré un desempefio
ideal al no generar falsas alertas debido a la ausencia de lineas visibles validando la
capacidad de discriminar condiciones no Optimas para la deteccién y evitando la
generacion de alertas falsas que afectan la confiabilidad del sistema.

Por otro lado, la prueba NoiseCerrito presentd una pérdida considerable con un valor
importante de falsos negativos (87,00%) y contados valores de verdadero positivo
(12,33%) atribuible a factores externos como la neblina, el exceso de velocidad y la
inestabilidad del dispositivo de captura debido a la sujecion manual biomecanica.
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5.1. Conclusiones

A lo largo del desarrollo de este proyecto se cumplié de manera ordenada y concreta con
los objetivos especificos planteados. El primero de ellos, relacionado con la revision
bibliografica, permitid reunir informacién clave sobre técnicas de procesamiento de
imagenes y estimacion de carriles, lo cual fue fundamental para identificar los
requerimientos funcionales del sistema. Entre ellos, destacan funciones como la
posibilidad de configurar parametros del sistema desde una interfaz grafica, detectar de
forma continua la ubicacién del vehiculo respecto a las lineas del carril, y generar alertas
visuales o auditivas en caso de desviacion. También se establecieron requerimientos no
funcionales enfocados en garantizar una respuesta rapida, mantener el sistema estable
en tiempo real, y permitir su uso en condiciones luminicas cambiantes, como suele ocurrir
en las vias colombianas.

Para cumplir el segundo objetivo, se empleé la metodologia RUP, que facilité la
organizacién del trabajo mediante la elaboracion de diagramas conceptuales, de clases y
casos de uso. Esto ayudé a definir claramente la funcionalidad esperada de cada mdodulo
y permitié prever como se integrarian entre si.

En cuanto al tercer objetivo, se logré implementar el aplicativo en cuatro modulos bien
definidos: el de configuracion permite ajustar valores desde la interfaz; el de
preprocesamiento transforma la imagen captada por la camara usando filtros como Sobel
y HSL; el de procesamiento identifica los carriles mediante transformaciones de
perspectiva; y el moédulo de alertas notifica al conductor con sefiales visuales y/o
auditivas. Todos estos moddulos funcionan de manera coordinada en una plataforma
Jetson Nano, optimizada con CUDA para mejorar el rendimiento.

Finalmente, se cumplié el cuarto objetivo al realizar pruebas de integracion funcional en la
interfaz, asi como evaluaciones cuantitativas y en campo. Estas se llevaron a cabo en
distintas rutas del Valle del Cauca, y los resultados mostraron que el sistema cumple con
lo requerido: las alertas se activan correctamente cuando se detecta una salida del carril,
y la deteccion se mantiene precisa incluso en escenarios reales con variaciones en el
entorno. Esto demuestra que el aplicativo no solo cumple con lo propuesto, sino que es
apto para ser utilizado como una herramienta practica de seguridad vial en contextos
como el colombiano, donde este tipo de tecnologias aun no estan ampliamente
disponibles. También se destaca que para el uso de técnicas de vision artificial y de
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estructuracion de un aplicativo completo, confiable y robusto se debe hacer uso de un
lenguaje de programacién orientado a objetos. Para ello, se escoge el lenguaje
interpretado Python, debido a su gran comunidad, documentacion en vision artificial y por
su facilidad para desplegar el aplicativo, asi como la compatibilidad con CUDA.

Ademas, se puede evidenciar que a través de las pruebas realizadas en el capitulo 4 se
puede demostrar que el sistema presenta un buen comportamiento en condiciones reales
de los entornos urbanos y extraurbanos en el territorio colombiano en condiciones
climaticas favorables.

En este trabajo se puede demostrar que bajo la metodologia establecida como RUP, se
puede desarrollar un aplicativo que reconozca las demarcaciones de los carriles y
determinar la desviacion del vehiculo para asi generar una alerta temprana al usuario, el
cual, ademas de presentar resultados favorables, permite al usuario afinar los parametros
mejorando la flexibilidad y adaptabilidad del sistema. Ademas, como se demuestra en el
capitulo 4, se presenta versatilidad entre ambos tipos de entorno en el territorio
colombiano el cual se destaca por su bajo control de calidad en el pavimento y
marcaciones de este.

Se detectd una alta vulnerabilidad del sistema ante cualquier alteracién a nivel
climatoldgico que afecte la visibilidad, asi como la inestabilidad del dispositivo de captura
evidenciado en la prueba de campo NoiseCerrito donde los resultados se alejaron de un
comportamiento correcto por lo cual la robustez del aplicativo no fue la mejor.

Es importante recalcar que mediante Python es posible manipular grandes voliumenes de
datos de manera facil y precisa, como fue este caso donde se almacenaron y manejaron
los arreglos de vision, las adaptaciones a la imagen en su procesamiento y la extraccion
de resultados en diferentes procesos como la construccion de la matriz de confusion.

5.2. Trabajos futuros
Con el fin de mejorar el trabajo realizado, se proponen diferentes alternativas que pueden
mejorar las limitaciones encontradas y mejorar el rendimiento general del aplicativo. Para
esto se plantean las siguientes alternativas para implementar en trabajos futuros:

o Filtro predictivo: Esta caracteristica puede ser implementada bajo un filtro de
Kalman extendido o similares para mejorar la respuesta ante obstaculos
intermitentes en la via como senalizacidon horizontal, inconsistencia en la
trayectoria de la linea marcada o pérdidas rapidas de la visibilidad por cambios de
iluminacién

¢ Redes neuronales: El uso de un modelo basado en redes neuronales puede
mejorar la precision del sistema debido a que en el entrenamiento de estas se
puede discriminar los valores erréoneos que pudieron presentarse en este trabajo
sacrificando rendimiento.

¢ Regidén dinamica de interés: Esta caracteristica facilita el uso y reduce el tiempo
de preparacién entre pruebas dado que los puntos de origen de la transformada de
perspectiva se asignan manualmente y se debe comprobar mediante el Debug que
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hayan quedado bien calibrados. Al realizar esto automaticamente, se mejora la
precision de los puntos y facilitan el uso al usuario.

e Camara en tiempo real: Es importante realizar el montaje de la camara con
soportes estables y en tiempo real en un vehiculo para asi realizar una prueba de
ruta y continuar con el proceso de implementacion.
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Anexos

En esta seccidn, se muestran los Anexos relacionados con la metodologia RUP alojados
en la siguiente ruta de GoogleDrive tal como se muestra en la Figura Anexos.

Anexos

Casos de Uso Real

&

Anexo 1. CUR

Diagramas de secuencia

&

Anexo 2. Diagramas de secuencia

Diagrama de clases

|

Anexo 3. Diagrama de clases

Diagrama conceptual

Anexo 4. Diagrama conceptual

En la carpeta raiz, se encuentran divididos los anexos
por subcarpetas distribuidas de la siguiente forma:

e Casos de Uso Real: En esta subcarpeta se
encuentra el archivo Anexo 1. CUR.pdf
correspondiente a las tablas que refieren a los Casos
de Uso Real planteados en la metodologia RUP.

o Diagramas de secuencia: En esta subcarpeta
se encuentra el archivo Anexo 2. Diagramas de
secuencia.pdf correspondiente a los Diagramas de
Secuencia planteados en la metodologia RUP.

o Diagrama de clases: En esta subcarpeta se
encuentra el archivo Anexo 3. Diagrama de clases.pdf
correspondiente al Diagrama de clases planteados en
la metodologia RUP.

e Diagrama conceptual: En esta subcarpeta se
encuentra el archivo Anexo 4. Diagrama
conceptual.pdf correspondiente al Diagrama
conceptual planteados en la metodologia RUP.
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