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Resumen

En este trabajo se presenta el disefio y desarrollo de un asistente de conducciéon
basado en Légica Difusa Tipo-2 y Visiéon por Computadora para la deteccion de
nivel de riesgo. El trabajo se divide en tres apartados principales: Adquisicién
de informacion, inferencia e implementacion. En Adquisiciéon de informacion se
abordan técnicas de Vision por Computadora que permiten una deteccion fiable en
entornos no controlados (detecciéon de puntos de referencia faciales y detecciéon
de objetos con margen-méaximo). En inferencia se utiliza Légica Difusa Tipo-2,
esta permite trasladar la experiencia humana y el manejo de incertidumbre a un
sistema de control, en este trabajo se usa un sistema Loégico Difuso de Intervalo
Tipo-2 que realiza una inferencia de nivel de riesgo con la informacién obtenida del
apartado anterior. Por dltimo, se implementa la parte de adquisicion e inferencia
en la plataforma embebida Nvidia Jetson TX2, creando un prototipo que se equipo
en un automoévil donde se realizaron pruebas en ambientes reales.

El sistema de asistencia propuesto se evalu6é con métricas de deteccion (Recall,
Precision y F1-Score). Se adaptaron las métricas a tres experimentos que evaltian la
deteccién de vehiculo frontal, deteccién de nivel de riesgo por inatencién al camino
y deteccién de nivel de riesgo con detecciéon de vehiculo frontal en conjunto con la
de inatencion. Para los experimentos se utilizaron videos obtenidos del sistema
ademds de utilizar las bases de datosYawDD, UTA Real-Life Drowsiness y TME
Motorway.

Los resultados cuantitativos y cualitativos, muestran que el enfoque propuesto
resulta eficiente para la deteccion de nivel de riesgo, teniendo un rendimiento
mayor a 0.90 en las métricas de evaluacién y una implementacioén en tiempo real
con un promedio de 24.63 cuadros por segundo.

Palabras Clave: Logica Difusa Tipo-2, Visiéon por Computadora, Asistencia al
Conductor y Sistemas Embebidos.



Abstract

In this work is proposed a driving assistant based on fuzzy logic type-2
and computer vision for risk level detection. The work is divided in three main
sections: Acquisition of information, inference and implementation. In Acquisition
of information, computer vision techniques are approached that allow reliable
detection in uncontrolled environments (Detection of facial reference points and
max-margin object detection). In inference, fuzzy logic type-2 is used, this allows
transfer the human experience and the uncertainty management to a control
system. In this work, a Interval Type-2 Fuzzy Logic System is used to perform
a risk level inference with the information obtained from the previous section.
Finally, the acquisition and inference part was implemented in the embedded
Nvidia Jetson TX2 platform, creating a prototype that was equipment in a car
where tests were conducted in real environments.

The proposed assistance system was evaluated with detection metrics (Recall,
Precision and F1-Score). The metrics were adapted to three experiments that
evaluate the detection of frontal vehicle, detection of risk level due to inattention to
the road and detection of risk level with detection of frontal vehicle in conjunction
with that of inattention. For the experiments, videos obtained from the system
were used in addition to using the YawDD, UTA Real-Life Drowsiness and TME
Motorway databases.

The quantitative and qualitative results show that the proposed approach is
efficient for the detection of risk level, having an average yield above 0.90 in the
evaluation metrics and a real-time implementation with an average of 24.63 frames
per second.

Keywords: Fuzzy logic type-2, Computer Vision, Driver Assistance and
Embedded Systems.
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Nomenclatura

A Conjunto difuso.

pa(x) Grado de pertenencia de x.

A Conjunto difuso tipo-2.

p(x,u) Grado de pertenencia de x y u.

Jx Pertenencia primaria de x.

#i(x) Funcién de pertenencia superior .

H5(x) Funcién de pertenencia inferior .

S Vector de forma .

s Estimacién actual de S .

S Forma objetivo de S.

AS? Desplazamiento de forma de S.

rt Regresor.

I Imagen de entrada.

yl Punto de cambio de los limites superiores de los intervalos de
disparo a los limites inferiores.

yr Punto de cambio de los limites inferiores de los intervalos de

disparo a los limites superiores.
y Salida de sistema difuso.



Capitulo 1

En este Capitulo se abordan los aspectos fundamentales que servirdn de soporte,
tales como: la descripcién, delimitacién y complejidad del problema, los objetivos,
alcances y limitaciones, asi como la justificacion.

Introduccion

Los sistemas avanzados de asistencia al conductor son herramientas
desarrolladas para automatizar y mejorar sistemas vehiculares con el fin de
reducir situaciones de riesgo. Estas herramientas buscan minimizar el error
humano a través de alertas y recomendaciones al conductor sobre situaciones de
riesgo que puedan presentarse y ser dificiles de identificar por un ser humano.
La alerta o recomendacion idénea es generada comtinmente por algoritmos o
métodos que tienen como entrada la fusién de informacién proveniente de diversos
sensores, los sensores utilizados con mds frecuencia suelen ser las camaras por la
diversidad y cantidad de informacién que puede ser obtenida dependiendo de los
algoritmos utilizados (Velez and Otaegui, 2016). Los sistemas de asistencia basados
en vision procesan imdgenes en tiempo real del entorno en busca de eventos
de riesgo (obstaculos, colisiones con otros vehiculos, estado de inatencién del
conductor, etc.) y generan como salida una alerta o recomendacién correspondiente.

Un inconveniente en los asistentes basados en vision reside en la inherente
incertidumbre de la informacién generada por caracteristicas de entornos no
controlados, como la presencia de variaciones en iluminacién, movimiento por
estado precario del camino u otros factores. Un enfoque de solucién es usar
técnicas robustas de detecciéon en conjunto con una inferencia basada en l6gica
difusa, en especial del Tipo-2 que permite un manejo de informacién imprecisa y
la exportacién de la experiencia humana a través de reglas definidas por un experto.
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En esta tesis, se presenta un sistema embebido de asistencia de conduccion
basado en Loégica Difusa Tipo-2 (FLT2) y Visién por Computadora. Este asistente
utiliza informacién del camino (detecciéon de vehiculos frontales) y del monitoreo
del conductor (detecciéon de nivel de inatencién) para una posterior inferencia con
base en FLT2 del nivel de riesgo.

La implementacién de asistente propuesto se realiza en el sistema embebido
Jetson TX2 que lleva a cabo las tareas de deteccién e inferencia en tiempo real.
La eleccion del sistema embebido corresponde a la cantidad y complejidad de
informacion necesaria para realizar las tareas de deteccién con técnicas robustas
de visién por computadora e inferencia con un sistema de control basado en
Logica Difusa Tipo-2 que requiere la realizacién de una cantidad considerable de
operaciones.

1.1. Descripcion del Problema

Una de las razones del aumento de accidentes de tréafico se debe a la falta de
atencion del conductor al camino y a diversos obstaculos ignorados que pueden
presentarse a simple vista o en puntos ciegos. La inatencién al camino puede ser
generada por varios factores, tales como el estado de somnolencia del conductor
y el enfoque de atencién del conductor en otras actividades, esta inatencién con
frecuencia conlleva a situaciones de riesgo que abarcan desde una pérdida material
hasta accidentes mortales. Con el objetivo de tratar de minimizar el error humano
en la actividad de conduccion se implementan sistemas para asistencia que brindan
alertas y/o recomendaciones con base a la deteccién de obstaculos en el entorno y
el monitoreo del conductor en tiempo real, de tal forma que se detecten y alerten
posibles situaciones de riesgo que representen un peligro para el conductor y los
pasajeros del vehiculo.

Este trabajo de tesis tiene por objeto desarrollar un sistema embebido para
asistencia al conductor en tiempo real que pueda trabajar con informacién que
contenga incertidumbre inherente a entornos reales. El sistema propuesto se basa
en Loégica Difusa Tipo-2 para la inferencia y Visiéon por Computadora para la
obtencion de informacién.
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Hipétesis: El uso de Légica Difusa Tipo-2 puede ser mejor para el manejo
de informacién obtenida de entornos reales, ademés de que podria permitir una
evaluacion del nivel de riesgo mds certera, tal como lo harfa un humano. Las
técnicas de Vision por Computadora robustas para detecciéon podrian obtener
informacién del estado de alerta del conductor (bostezos/parpadeos y posicion
de la cabeza) y detecciéon de objetos (vehiculos frontales) en tiempo real y de
una forma eficiente. Considerando a su vez una implementacién del sistema en
una plataforma embebida basada en cémputo heterogéneo para un procesamiento
6ptimo de las operaciones que conlleva la Légica Difusa Tipo-2 y las técnicas de
Visiéon por Computadora empleadas.

1.1.1. Delimitacion del Problema

En este trabajo se realiza un sistema para asistencia de conduccién en un
sistema embebido, obtiene la informacién a procesar mediante técnicas de Visiéon
por Computadora y el sistema infiere situaciones de riesgo bajo el enfoque de Légica
Difusa Tipo-2. En el aspecto de la vision existen diversas técnicas comprobadas
eficazmente en el Estado del Arte, por lo cual se realiz6 la experimentacién con
diversas técnicas para la deteccién de eventos/objetos de interés (por ejemplo
bostezos, parpadeo, posicion de la cabeza, objetos en el camino, etc.). El objetivo
de este trabajo no es desarrollar una nueva técnica de Visiéon por Computadora,
simplemente se considera el uso y modificacién de estas técnicas para obtener
la informacién deseada. Este trabajo se limita a la inferencia del nivel de riesgo
mediante el monitoreo del estado de inatencién del conductor y la detecciéon de

vehiculos frontales en el camino.

1.1.2. Complejidad del Problema

Las complejidad del problema radica en los siguientes puntos:

» Disefio y desarrollo de un controlador basado en Légica Difusa Tipo-2 para la
deteccién de nivel de riesgo en la tarea de conduccion.

» Desarrollo de un sistema de asistencia, que trabaje lo mas cercano en tiempo
real, con el procesamiento de la técnicas de visién y el controlador basado en
Loégica Difusa Tipo-2.

» Disefio y desarrollo de un prototipo del sistema de asistencia para su posterior
implementacién para apruebas en entornos reales.
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1.2.

La inexistencia de una comparacion justa con otros asistentes de conduccién
debido a que no existe ningtin procedimiento estdndar para la recopilacién
y etiquetado de los conjuntos de datos de video utilizados para calcular
métricas; ademds, de que la longitud y la variedad de los conjuntos de datos
difieren significativamente de un trabajo a otro.

Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema embebido para asistencia de conduccién basado en

Logica Difusa Tipo-2 y Visién por Computadora.

1.2.2. Objetivos Especificos

1.3.

Analizar la Loégica Difusa tipo-2 para el desarrollo del sistema asistente de
conduccioén.

Experimentacién con técnicas de Vision por Computadora para obtencion e

interpretacion de secuencias de imagen.

Analizar los sistemas embebidos en computacién heterogénea.

Realizar un sistema de alertas sonoro para el sistema.

Implementar el sistema desarrollado en el sistema embebido seleccionado.

Evaluar los resultados obtenidos con métricas del estado del arte.

Alcances y Limitaciones

1.3.1. Alcances

Experimentar con técnicas de Vision por Computadora para la identificacion
de obstdculos y monitoreo del conductor.

Desarrollo del sistema propuesto usando Légica Difusa Tipo-2.
Realizar pruebas experimentales del sistema en ambientes reales.

Evaluar el desempefio del sistema propuesto.
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1.3.2. Limitaciones
Aspectos quedan fuera de su cobertura para este trabajo de tesis:
» Pardmetros circunferenciales:

¢ Clima (lluvia, niebla, nieve, etc.)
¢ Condiciones de iluminacion demasiado variantes.

® Oclusiéon prominente en el monitoreo del conductor por el uso de
accesorios o rasgos fisicos (barba, cicatrices, etc.).

» Condiciones demasiadas precarias de caminos.

1.4. Justificacion

Los sistemas de asistencia basados en visién son los mas populares debido a su
bajo costo y la diversa cantidad de informacién que puede obtenerse dependiendo
de las técnicas o algoritmos implementados. Sin embargo, al estar basados en
vision pueden presentar niveles altos de incertidumbre debido a factores presentes
en entornos reales, tales como: variaciones de iluminacién, vibracién, oclusién,
posicién de cabeza del conductor, etc. Se utiliza Légica Difusa Tipo-2 debido a que
posee la propiedad de trasladar la experiencia humana a un sistema de control y
de trabajar con informacién con incertidumbre. En este trabajo la informacién se
obtiene con técnicas de Vision por Computadora, por lo cual se consideran técnicas
que son tolerantes a entornos no controlados. Implementar este enfoque de solucién
podria brindar resultados aceptables, pero debido al procesamiento requerido para
ejecutar las técnicas de vision y el controlador difuso tipo-2 se contempla el uso de
una plataforma embebida de alto desemperio para despliegue de aplicaciones de
inteligencia artificial.

1.5. Organizacion de la Tesis

La presente tesis se organiza de la siguiente manera:

En el Capitulo 2 se describen los conceptos tedricos necesarios para comprender
las técnicas de visién utilizadas y los fundamentos de Légica Difusa Tipo-2.
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En el Capitulo 3 se presenta un andlisis de los trabajos mads recientes
relacionados con los sistemas de asistencia de conduccién, fusién de sensores,
técnicas de vision y controladores difusos.

En el Capitulo 4 se describe a detalle el sistema de asistencia propuesto.
Se divide en tres partes principales: adquisiciéon de informacién, inferencia e

implementacion.

En el Capitulo 5 se describen experimentos y resultados obtenidos de la
evaluacién conforme a conceptos y métricas de deteccion.

Finalmente, en el Capitulo 6, se exponen las conclusiones obtenidas,
recomendaciones para trabajos futuros, asi como un andlisis de los objetivos
completados y de los alcances planteados en esta investigacion.



Capitulo 2

Marco Teorico

En esta seccién se detallan diversos conceptos béasicos y especificos que son
necesarios para el correcto entendimiento y desarrollo del tema de tesis propuesto.

2.1. Sistemas Avanzados de Asistencia de Conduccidon

Los sistemas avanzados de asistencia de conduccién son desarrollados para
automatizar, adaptar y mejorar sistemas vehiculares para un mayor nivel seguridad
y mejora de manejo. El sistema automatizado que implementa un sistema de
asistencia en el vehiculo es previsto para reducir accidentes, minimizando el error
humano (Hamid et al., 2017). Estos sistemas usualmente hacen uso de diversos
sensores como camaras, Lidar, radar, GPS, etc (como se muestra en la Figura 2.1),
procesando la informacién recolectada para una oportuna toma de control del
automévil o la emisién de una alerta.

D Laser - Radar I:' Camera E Uitrasound

Figura 2.1: Recoleccién de datos con diferentes sensores (Klette and CITR, 2015).
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Sistemas de Asistencia de Conduccién Basados en Visién

Los Sistemas de Asistencia de Conduccién Basados en Visién (VB-DAS) pertenecen
a la clase general de sistemas de asistencia al conductor, estos usan cdmaras como
sensores. Los VB-DAS comenzaron como soluciones para la supervision de salida
de carril o puntos ciegos. Con el desarrollo de técnicas de visién mas complejas
se adaptaron mas usos para el despliegue de diversas tareas relacionadas con la
conduccién en tiempo real, como por ejemplo: detecciéon de carril, somnolencia,
distraccién, colisiones, obstdaculos en el camino, sefales de trafico, etc. Los VB-DAS
se conforman por una o varios tipos de cdmaras, una unidad de procesamiento e
interfaces/componentes del vehiculo relacionados con el control o la comunicacién
entre el conductor y el vehiculo que permiten detectar, alertar y actuar ante
situaciones de riesgo (Klette and CITR, 2015).

En este trabajo de investigacion se desarrolla un VB-DAS, por lo que son
necesarios algunos temas relacionados de Visién por Computadora, que son
explicados en la siguiente seccién.

2.2. Visién por Computadora

La Vision por Computadora consiste en adquirir, procesar, analizar y
comprender imadgenes del mundo real con el fin de conocer el contenido que
hay en ellas para la obtencién de informacién. Este proceso se realiza mediante una
serie de transformaciones aplicadas a la imagen de manera que la informacién de
interés predomine en la imagen por encima de la informacién que no es relevante
(Inchaurbe Chaterina, 2014). En la Figura 2.2 se pueden observar diversas etapas de
que componen comunmente un sistema de Visién por Computadora y que son

descritas a continuacion:

» Adquisicién de Imagen: Proceso por el cual se obtiene una imagen visual
desde una camara.

» Pre-Procesamiento: Conjunto de técnicas que facilitan el procesado posterior.
Incluye técnicas tales como la reduccién de ruido y realce de detalles. Las
camaras monoculares, que son el sensor mds comun, con este tipo de sensor
se procesa la informacién en un espacio bidimensional, espacio imagen
(proyeccién 2D de una escena 3D).
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» Segmentacién: Proceso que divide a una imagen en objetos de interés para el
estudio.

s Descripcién: Proceso mediante el cual se obtienen caracteristicas para
diferenciar un tipo de objeto de otro.

» Reconocimiento e Interpretacién: Proceso que identifica a los objetos de una
escena y asocia un significado a un conjunto de objetos reconocidos.

Adquisicién de . .2 s Reconocimiento e
- Segmentacién Descripcién L 2
Imagen Pre-Procesamiento g p Interpretacién

!

Deteccion facial

[ Texwra ] de una mujer.
C Be ]

Figura 2.2: Etapas de un sistema de visién por computadora (Inchaurbe Chaterina,
2014).

Los sistemas de vision pueden encontrarse en distintos tipos de nivel de
procesamiento, esta clasificacion representa la complejidad de abstraccion de la
informacion contenida en la imagen. Usualmente los niveles de vision se dividen
en tres, el primero para mejora y realce de detalles, el segundo para obtener
caracteristicas y el tercero para andlisis e interpretacion. Segun (Inchaurbe Chaterina,
2014) los tres niveles mencionados se describen de la siguiente forma:

s Visién de bajo nivel: Comprende la captaciéon y el preprocesamiento.
Ejecuta algoritmos tipicamente de filtrado, restauracion de la imagen, realce,
extraccion de contornos, etc.

» Visién de nivel intermedio: Comprende la segmentacién, descripciéon y
reconocimiento, con algoritmos tipicamente de extracciéon de caracteristicas,

reconocimiento de formas y etiquetado de éstas.

» Vision de alto nivel: Comprende la fase de interpretaciéon, normalmente estos
algoritmos se refieren a la interpretacion de los datos generalmente mediante
procedimientos tipicos de la Inteligencia Artificial para acceso a bases de
datos, biisquedas, razonamientos aproximados, etc.
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Las técnicas de Visiéon por Computadora seleccionadas, que conforman el
sistema de adquisicién del sistema, brindan la informacién que define las entradas
que ingresan al sistema de inferencia del asistente para detectar el nivel de riesgo.
En esta investigacion se utiliza un sistema de control basado en Légica Difusa tipo-2
para la inferencia, los conceptos basicos para comprender esta teoria de conjuntos
se abordan en la siguiente seccion.

2.3. Ldgica Difusa

La l6gica difusa es una teoria de conjuntos propuesta por (Zadeh, 1987). En esta
teoria se definen conjuntos difusos como una clase cuyos elementos cuentan con
grados de pertenencia desde 0 a 1, entre mas cercano sea el grado de pertenencia
a 1 representa una mayor pertenencia y entre mas cercana a 0 el caso contrario,
(Ponce-Cruz et al., 2016). Los conjuntos difusos tratan de modelar la incertidumbre
relacionada al razonamiento natural humano, que se expresa con palabras y
oraciones lingtiisticas en lugar de expresiones matematicas, el razonamiento difuso
es un modo de razonamiento que no es exacto ni inexacto, para entenderlo, se
deben comprender tres conceptos bésicos:

» Variable Lingiiistica. Variable cuyos valores son palabras u oraciones en un
lenguaje natural o artificial en lugar de numérico. Por ejemplo, la temperatura

se puede describir como se presenta a continuacion.
TS(temperatura)={Frio, Tibio, Caliente}={FT,C}.

» Proposicién difusa. Declaracién expresada en un lenguaje natural o artificial.
A diferencia de las proposiciones légicas cldsicas, puede adoptar un valor de
verdad del intervalo [0, 1]. Por ejemplo, la temperatura es caliente.

» Regla Lingiiistica. Sentencia IF-THEN que se compone de dos partes: causa=
IF {Proposicién difusa}, consecuencia=THEN {Proposicién difusa}.

Un conjunto difuso es caracterizado por la funcién de pertenencia 2.1, la cual asigna
a cada elemento un grado de pertenencia. Un conjunto difuso A es definido por un
conjunto de pares ordenados:

A={(pax)xe€X} ¥ paclol 1)
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Donde x es un elemento del universo U y j 4 es la funcién de pertenencia que

se asigna a un grado de pertenencia 4 (x) para cada elemento x de A (Mendel,
2001).

Conjunto Difuso Tipo-1 (FST1)

Usualmente, el razonamiento humano en la toma de decisiones no es definido
con métodos matematicos, asi que, los ntiimeros difusos pueden ser usados para
resolver problemas sencillos y avanzados que lidian con condiciones ambiguas. Los
conjuntos difusos se utilizan para describir la falta de claridad en funcién de los
grados de membresia y se pueden usar en muchas situaciones reales con términos
lingtiisticos (Ponce-Cruz et al., 2016).

Funcion de Pertenencia

La funcién de pertenencia transforma cada elemento de X a un grado de pertenencia
entre 0 y 1, (Mendel, 2001). Para entender mejor las funciones de pertenencia, se
definen las siguientes nomenclaturas que se observan en la Figura 2.3 y se definen
de la siguiente forma:

= Soporte: el soporte de un conjunto difuso X, es el conjunto de todos los
puntos x en X tal que p4(x) >0:

Soporte(A) = {x|ua(x) > 0}. (2.2)

» Niicleo: es el conjunto de todos los puntos x en X tal que pa(x) =1:

Niicleo(A) = {x|pa(x) =1}. (2.3)

» Fronteras: definen como aquellas regiones del universo que contienen
elementos que tienen una pertenencia distinta de cero pero no una pertenencia

completa. -

Soporte

Frontera Niicleo Frontera

Figura 2.3: Partes de una funcién de pertenencia (Ponce-Cruz et al., 2016).
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Tipos de Funciones de Pertenencia

Existen varias funciones de pertenencia (MF) que se pueden usar en T1FS; por
ejemplo, las funciones normales de membresia presentadas anteriormente. Un
conjunto fuzzy normal o convencional es aquel cuya MF tiene al menos un elemento
x en el universo, cuyo valor de pertenencia, es uno. La representaciéon matemaética
para algunas MFs convencionales se presentan en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Funciones de pertenencia convencionales (Ponce-Cruz et al., 2016).

Funcién de Pertenencia ‘ Pardmetros ‘ Forma
—_1
X—a Hoos
—a a S X S b
i = =X —+0.50
Triangular pa(x) =9 = b<x<c
0 x<aVvx>c T°%
I
a b c
—_1
x—a
b-a asx<b ~o7s
. 1 b<x<c
Trapezoidal pa(x) = o030
= c<x<d
0 x<avx>d —_—
—1
xX—a —+-0.75
—a a S X S b
Forma-S pa(x) =<1 <x ~+os0
O x S a T1°0.25
1
1 x<c 0.75
- — ) d—x 0.50
Forma-Z pa(x) =492 c<x<d
0 x>d 0.25
< d
—1
—+ 0175
. 1(x=c\2
Gaussiana pa(x) =e 2055 Lo
—1-0.25
PAR o BE—N—
—_1
—+-0.75
. 1 x=c
Singleton pa(x) = +oso
0 otros Lo
0
—1
—+0.75
1 a<x<b
Intervalo Ha (x) = —-0.50
0 otros Loas
— — 1o |
a b
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Sistema Légico Difuso Tipo-1 (T1FLS)

Un sistema légico difuso tipo-1 basado en reglas contiene cuatro componentes
principales: fuzzificacién, base de conocimiento, inferencia y defuzzificacion,
que estan interconectados como se muestra en la Figura 2.4 y se describen a
continuacion.

»n Fuzzificacion: convierte un valor de entrada discreto a un dominio difuso
continuo por medio de una MF.

» Base de conocimiento: reglas candnicas conformadas por antecedentes y
consecuentes de estructura IF-THEN; son establecidas de forma coherente
por un experto; ademds, determina las formas, cantidad y umbrales de los
conjuntos que se trabajaran para cada variable.

» Inferencia: este bloque asigna a la entrada difusa una salida difusa de acuerdo
con las reglas establecidas y operaciones de conjuntos difusos.

» Defuzzificacién: asignaciéon de una entrada difusa de tipo-1 en una salida
discreta que puede ser interpretada en forma de palabras (Por ejemplo: muy
frio, tibio o demasiado caliente).

Entradas | Ease de Reglas

Discretas E ' Salida

X : o 0z e o ; y
—> Fuzzificacién Defuzzificacién —

A

\

| Tofarameia |
Conjuntos de Entrada Inferencia Conjuntos de Salida
Difusa Difusa

Figura 2.4: Diagrama de bloques de un sistema l6gico difuso tipo-1 (Mendel, 2001).

Légica Difusa Tipo-2

La Logica Difusa Tipo-2 es una extension del tipo-1. Son la respuesta a problemas
donde se cuenta con entradas con incertidumbre, ruido o imprecisién estadistica
y los conjuntos de légica difusa tipo-1 no son adecuados o suficientes para la
implementacién y obtencién de resultados 6ptimos. Los conjuntos difusos tipo-2
(FST2) proporcionan informacién adicional en una MF secundaria, esto significa,

que no solo se depende sobre una variable “x” si no también en una variable “u
adicional, estos conjuntos difusos son representados por:
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A={((x,u),puz(x,u))|Vxe X VYuel<+—I[0,1]} (2.4)

Donde A represente el conjunto difuso tipo-2 y y ;(x,u) el grado de pertenencia
que depende de las variables x y u. Los FST2 son usualmente representados en dos
dimensiones y una dimensién extra auxilia a la representacién de estos conjuntos
Karnik and Mendel (2001), en la Figura 2.5 puede observarse esta representacion.

AU (Variable Primaria)
.

FOU

P x
V (Variable Primaria)

ercera Dimensi6n)

Figura 2.5: Representaciéon 3D de T2FS (Ponce-Cruz et al., 2016).

La dimensién adicional brinda un grado extra de incertidumbre y, por lo tanto,
algunas posiciones de la MF tienen un mayor grado que otros.

Huella de Incertidumbre
La huella de incertidumbre (FOU) es la unién de la MF primaria y la region
delimitada que representa la incertidumbre en la MF principal de un T2FS. Se
definen las MFs superior e inferior que son los limites de la FOU, estas funciones
se representan por:
FOU(A) = |J ]+ (2.5)
xeX

Donde Jx es un intervalo [0,1] que representa la pertenencia primaria de x y la
MF superior e inferior son dos funciones de tipo-1, los cuales rodean la T2FS (ver
Figura 2.6).
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0

Figura 2.6: La drea sombreada representa la FOU delimitada por la MF superior e
inferior. (Ponce-Cruz et al., 2016).

La MF superior 2.6 es denotada por 7 ;(x) y la MF inferior 2.7 es denotada por

p5(x) fiz(x) =max(Jx) VxeX (2.6)

Eg(x) =min(Jy) VxeX (2.7)

Sistema Légico Difuso Tipo-2 (T2FLS)

La Figura 2.7 presenta el diagrama de bloques para un T2FLS que es similar a un
sistema T1FLS, con la diferencia de que se trabaja con conjuntos y operaciones
difusas tipo-2. En este tipo de sistemas de control se introducen los siguientes
componentes:

» Reduccién de tipo: para algunos sistemas, se requiere transformar las salidas
difusas de tipo 2 del motor de inferencia a T1FS y el resultado se denomina
conjunto reducido de tipo.

» Defuzzificacién: una vez que las salidas se han reducido, el bloque de
Defuzzificacion determina el valor puntual que se introducird en algin
actuador.

: ase de Reglas :
Entradas : E Procesamiento de Salida !

Discretas Salida

x s ‘ 1 7
—>» Fuzzificacion  |Defuzzificacién —————>
: ' |Reduccién de Tipol—

y \  Salida

1 Tipo-1
. ——3 i l—' . 1
Conjuntos de Entrada Inferencia Conjuntos de Salida

Difusa Tipo-2 Difusa Tipo-2

Figura 2.7: Diagrama de bloques de un T2FLS con Reduccién de tipo +
Defuzzificacién (Mendel, 2001).
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Para la implementaciéon en tiempo real, de la adquisicién de informacién e
inferencia, en un prototipo funcional que pueda operar con procesamientos
complejos se contempla el uso de sistemas embebidos. Para el entendimiento
de estos sistemas embebidos se abordan conceptos esenciales en la secciéon contigua.

24. Sistemas Embebidos Basados en Cémputo

Heterogéneo

Los sistemas embebidos heterogéneos son la respuesta de los sistemas
integrados a las altas demandas para satisfacer requerimientos de aplicaciones
modernas con el fin de obtener un mayor poder de cémputo, estos sistemas
hacen uso de una arquitectura heterogénea distribuida en multiples y diferentes
unidades de procesamiento que son capaces de responder a diversas tareas de nivel
complejo de procesamiento. Hacen uso comtinmente de un CPU para actividades
secuenciales y una GPU para procesamiento de operaciones en paralelo. En
sistemas heterogéneos, la arquitectura de cada nodo puede diferir, por lo que
las caracteristicas de los nodos pueden variar. Cada nodo puede tener diferente
velocidad de nticleo méxima y minima, o un nivel de consumo de energia diferente
(Huang et al., 2017).

Los sistemas embebidos de la linea Jetson, producidos por la empresa NVIDIA,
son ejemplos de sistemas basados en computacién heterogénea de baja potencia
que son disefiados para implementar aplicaciones de inteligencia artificial o de
alta complejidad en prototipos funcionales. Los modelos Jetson contienen un
procesador de arquitectura ARM que trabaja en conjunto con una unidad grafica de
procesamiento (GPU) para realizacién de procesamiento de aplicaciones complejas
y de alta demanda computacional. En la Tabla 2.2 pueden observarse diferentes
tipos de modelos de sistemas Jetson y sus caracteristicas mas relevantes.
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Tabla 2.2: Plataformas de la familia Jetson de NVIDIA.

X2

. AGX XAVIER
(TX2 4GB/TX2/TX2i)
Desempefio 326 GFLOPS 472 GFLOPs 1TOPs 1.3TOPs 32TOPs
512-core
GPU 192-cores 128-core 256-core 256-core Volta con
Kepler Maxwell Maxwell Pascal 512 Tensor
Cores
Quad-core Quadcore Quadcore Dual-Core Demver
8-Core ARM
CPU ARM ARM A57 ARM A57 y Quadcore ARM A57 82 C |
Cortex-Al MPCore MPCore MPCore < arme
Memoria 2GB 4GB MPCore 4GB 8GB 16GB
Almacenamiento 16GB 16GB 16GB 16GB 32GB 32GB
Consumo 1.6W/4.7W 5W/10W 10W 7.5W/15W | 10W/20W 10W/15W /30W
Acelerador de .
vision
Wi-Fi No No Si No Si No No

2.5. Discusion

Este capitulo presenté un panorama general sobre los temas relacionados con

el trabajo de investigacion que se desarrolla en este tema de tesis, abarcando

los conceptos bésicos de sistemas de asistencia de conducciéon basados, Vision

por Computadora, Logica Difusa Tipo-2 y sistemas embebidos. La informacién

presentada en este capitulo es requerida para en el entendimiento fundamental del

disefio, adquisicién de informacién, método de inferencia e implementacién que

serd de vital importancia en capitulos siguientes.




Capitulo 3

Estado del Arte

En este capitulo se presenta una breve descripcién de trabajos de investigacién
relevantes relacionados con los temas de asistentes de conduccién, Logica Difusa
Tipo-2, técnicas de Vision por Computadora y sistemas embebidos.

3.1. Antecedentes

Los trabajos mostrados a continuaciéon fueron desarrollados en el Centro
Nacional de Investigacién y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET) y abordan temas
relacionados con este trabajo de investigacion.

Modelado del Comportamiento de Conduccién de Vehiculos de Transporte
y/o Carga Aplicando Redes Neuronales Artificiales y Vision Artificial (Siordia,
2009).

En este trabajo se propone una aproximacion al modelado de conductores de
camiones de transporte y/o carga. Se utiliza un clasificador de comportamiento
basado en Redes Neuronales Artificiales (RNAs). Es alimentado con datos
provenientes de ejercicios de conduccion realizados en una cabina de simulacién
del proyecto Cabina Inteligente para el Transporte por Carretera (CABINTEC)
y es apoyado con un Sistema de Vision por Computadora que le proporciona
informacién del comportamiento del conductor, en especifico la posiciéon de las
manos del conductor durante las sesiones simuladas.

Para el sistema de visién se utilizaron cuatro sensores CMOS de cinco megapixeles
con un convertidor analégico a digital de 12 bits, capaz de entregar mas de 200
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imagenes por segundo en una resoluciéon de 320x240. Se convierten las imédgenes
obtenidas al formato RGB, dando a los valores de los dos canales faltantes de cada
pixel, un valor o promedio resultante de los vecinos mds cercanos que contienen

informacién de color de los canales.

Fusion de Datos de Sensores Mediante 16gica difusa, Aplicacién en Robética
Movil (Gémez, 2014).

En esta tesis se describe la navegaciéon de un robot mévil auténomo, mediante
el uso de fusiéon de sensores y logica difusa tipo-1. Se realiz6 la fusion de
un dispositivo Kinect y sensores ultrasénicos para plantear un esquema de
minimizacién de errores sistemdticos y no sistematicos.

En el trabajo propuesto se implementé légica difusa como un método de toma de
decisiones para el robot mévil, programado en un sistema embebido. El robot moévil
realiz6 la navegacion reactiva, mediante la toma de informacién proveniente de
la fusién de sensores y reglas difusas establecidas, se determinaba la accién a tomar.

Extraccion de Superpixeles y Fusién Local Mediante un Algoritmo de
Agrupamiento Difuso Intuicionista (Lépez, 2019).

En este trabajo de tesis se propone un método para la extracciéon de superpixeles
basado en Agrupamiento Difuso Intuitivo. Se utiliza el enfoque difuso para el
manejo de incertidumbre. Se aborda el problema del tratamiento de imagenes
complejas, en especifico, las imagenes de resonancia magnética cerebral. El método
se compard con cinco algoritmos para extraer superpixeles. Para la evaluacién se
utilizé dos estudios de resonancia magnética cerebral del simulador BrainWeb.
El método se evalud con las métricas: Rec (Re-cuerdo de limites), UE (Error de
subsegmentacién) y EV (Variacién Explicada). Los resultados cuantitativos y
cualitativos, demostraron que el enfoque propuesto generé superpixeles con alta
adherencia a los bordes naturales de la imagen, teniendo un rendimiento similar y
en algunos casos mejor que los algoritmos de comparacién.

Discusién de los Antecedentes.
Estos trabajos se conforman de investigaciones que brindan un primer panorama de
comprension y orientaciéon que sirven como una referencia local sobre los conceptos
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bésicos de los temas de fusion de sensores, l6gica difusa, visiéon por computadora y
sistemas embebidos.

3.2. Trabajos Relacionados

En esta seccién se revisaron los trabajos mds relevantes encontrados en la
literatura relacionados a los temas de interés de esta investigaciéon. También se
presenta una breve descripcion de las metodologias de desarrollo, implementacion
y evaluacién utilizadas.

Un sistema de asistencia al conductor basado en reglas difusas (Chien et al.,
2015).

En este trabajo se propuso el uso de médulos basados en reglas difusas para
la deteccién de obstaculos en el camino, puntos ciegos, deteccién de maniobras
ilegales y determinaciéon del dngulo de vista del conductor. Se implementé un
clasificador Cost-Sensitive AdaBoost (CS AdaBoost), con el fin de llevar a cabo el
desarrollo de un VB-DAS que clasifica tres niveles diferentes de seguridad: Seguro,
Riesgoso y Peligroso. El sistema desarrollado fue puesto a prueba en un escenario
real, imdgenes de la experimentaciéon se muestran en la Figura 3.1.

0 2500 1800 120 A0 ]

0 1

(a) Angulo de vista del conductor. (b) Vehiculo delantero (c) Activacién de reglas
detectado.

Figura 3.1: Escenario donde la vista del conductor no esta alineada con el vehiculo
que esta delante (Chien et al., 2015).

Los resultados experimentales demostraron un 94.16% de eficacia de
identificacion de vehiculo con CS AdaBoost contra un 90.15% del AdaBoost
convencional. Ademds, comparan la exactitud del método de andlisis de seguridad
del sistema basado en reglas difusas contra redes neuronales artificiales, tal y como
se observa en la Tabla 3.1.
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Tabla 3.1: Comparacion de los resultados del anélisis de seguridad entre redes
neuronales artificiales y reglas difusas, de un total de 343 casos (Chien et al., 2015).

Precision | Falsa alarma/fallo Exactitud

Método de anadlisis de

seguridad

ANN(9 nodos ocultos) 312 31 90.9%
ANN(12 nodos ocultos) 314 29 91.4%
Extraccién automatica de 321 22 94.5%
reglas difusas

Sistema integrado de asistencia al conductor con multiples sensores para una
maniobra segura de adelantamiento (Chiang et al., 2014).

Este trabajo propuso el uso de un procesador de sefial digital embebido de bajo
costo para la construcciéon de un asistente de conduccion, el cual se implement6
en un vehiculo comercial. El sistema obtuvo datos de miltiples entradas como
lo son: sistema de visién en tiempo real, comunicacién vehiculo a vehiculo y
sensores del vehiculo. El sistema propuesto brind¢ la posibilidad de facilitar la
toma de decisiones y la realizaciéon de tareas de conduccién. Para la realizacion de
maniobras automaticas, direccién y velocidad, se usé control difuso. El control fue
llevado a cabo por dos controladores difusos, cada uno con cuatro componentes
principales: una base de reglas, 16gica de toma de decisiones, interfaz de entrada
de fuzzificacién y una interfaz de salida de defuzzificacién. Los controladores se
implementaron usando reglas de tipo Mamdani.

Optimizacion de sistema de asistencia basado en visién por computadora:
estudio de caso de deteccion de vehiculos (Nieto et al., 2016).

En este trabajo se present6 el disefio y desarrollo de una metodologia que
se enfocé en dos retos principales para los desarrolladores de asistentes de
conduccién: la optimizacion del algoritmo de desempefio y del ciclo de desarrollo.
Esta metodologia propuso la optimizacién de los algoritmos de visién sin la
necesidad de re-codificar o incluir procedimientos de optimizacién. La metodologia
propuesta se ilustré con un caso de estudio de deteccién de vehiculos, haciendo
uso de la optimizacién del ciclo de desarrollo mediante el uso de un sistema
operativo de acceso libre, en el cual se escribia y verifica el codigo con capacidades
multiplataforma. La optimizacion del algoritmo de desempefio se centré en una
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serie de nueve préacticas aplicables al contexto mediante el impacto esperado y
el nivel/costo de implementacién, en la cual se utiliz6 HOG, AdaBoost y SVM.
El desarrollo de la metodologia con los aspectos comentados resulté en cuatro
prototipos de metodologia del caso de estudio: multiescala, perspectiva multiescala,
perspectiva de pre-deteccién multiescala y cambio de dia/noche.

Deteccién de vehiculos a escala mdiltiple basada en visién y seguimiento
relevante de distancia combinada para sistemas de asistencia de conductor (Gu
et al., 2015).

Los autores del articulo presentaron un método de deteccién y rastreo de
vehiculos a escala multiple basada en visién para sistemas de asistencia al
conductor. Proponen una técnica de transformacién de perspectiva inversa, donde
mediante el uso de un operador morfolégico multiescala se obtiene la deteccion de
la placa y esqueleto del vehiculo que produce un sistema de coordenadas lineales
para la deteccion del vehiculo completo; ademds, de utilizar SVM con caracteristicas
HOG para la deteccién robusta en areas cerradas. Como resultado un clasificador se
entren6 para detectar vehiculos de largo alcance con caracteristicas similares a Haar.

Disefio e implementacién de camara vehicular en tiempo real para asistencia al

conductor y estimacién de congestién de trafico (Son and Baek, 2015).

Este trabajo propuso la implementaciéon de un sistema de asistencia en una
plataforma NVIDIA Jetson basado en Tegra Keplerl para el reconocimiento de
peatones, matricula y sefiales de trafico. Presentaron dos nuevos métodos: regiones
de interés dindmicas para la reducciéon de area de busqueda y salto de cuadro
dindmico para descartar procesamiento innecesario. El proceso de reconocimiento
es realizado con la ayuda de un HOG que calcula los cambios en cada pixel y
después se hizo uso de una SVM para comparar el valor de la gradiente obtenido.
También introdujeron un método para estimar la congestion del trafico utilizando
la distancia entre vehiculos, la velocidad del vehiculo y el niimero de vehiculos
vecinos.

Deteccion de senales de trifico basadas en FPGA para sistemas de camaras
automotrices (Schwiegelshohn et al., 2015).
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En este trabajo se propuso la introduccion de un sistema de procesamiento de
imdgenes RGB en formato FullHD, para la tinica tarea de deteccién de sefiales de
trafico y de limite de velocidad, implementado en una plataforma Spartan-6-FPGA.
En la implementacion de el espacio de color RGB, se propuso una conversion a
espacio de color YC,C; con el fin de prevenir las diferencias en los componentes
de color que son resultado de variaciones en diversas condiciones de luz. La
extraccion de caracteristicas se realizé con un algoritmo de desborde donde los
valores horizontales y verticales minimos y maximos son guardados para después
representar un cuadro delimitador que detecta la presencia de caracteristicas y si
estdn dentro o fuera de las regiones de caracteristicas esperadas.

Implementacién y evaluacién del algoritmo de reconocimiento de imagen
para un vehiculo inteligente utilizando SoC heterogéneo de mailtiples ntcleos
(Ozaki et al., 2015).

Este trabajo tuvo por objetivo el desarrollo de un sistema en un chip
multi-ntcleo heterogéneo TMPV750 que se especializé en reconocimiento de
imagen. Se implementaron tareas de advertencia de colisién frontal, advertencia
de salida de carril y deteccién de peatones. El sistema utiliz6 un procesador
multi-ntcleo que cuenta con cuatro nicleos de conjunto reducido de instrucciones
de computadora (RISC), ademds se implementaron en paralelo para las tareas
tipicas en aplicaciones de reconocimiento de imagen dos filtros, un histograma
de co-ocurrencia de gradientes orientados (CoHOG), un afinado y aceleradores
coincidentes. El algoritmo CoHOG y los diversos aceleradores resultaron en una
estimacion del rango de deteccion entre los 20 y 30 metros con un clima favorable y
ejecucion en tiempo de entre 32 y 48 milisegundos.

PerSEE: unidad de control electrénica de fusién de sensores centrales para el
desarrollo de ADAS basado en percepcién (Gruyer et al., 2015).

El articulo presento un sistema de asistencia de conduccién en tiempo real
llamado PerSEE, el cual mediante una fusién central de sensores (radar, camara,
ultrasonido y lidar) realizaba la estimacién de carriles y obstdculos en el camino.
Se utiliz6 un algoritmo para deteccién y estimacién de mdltiples carriles basado en
procesos de extraccion, deteccion y valoracion; mientras que para la vision estéreo
se utilizé un estimador de espacio V-disparitive y para el sistema de rastreo se
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implement6 un algoritmo basado en teoria de creencias. El sistema propuesto se
implement6 en una placa iMX6Q con procesador ARM9Q de cuatro nticleos, con
800MHz de frecuencia. Las propiedades multi-nticleos de la placa permitieron la
capacidad de distribuir los algoritmos en diferentes ntcleos.

Snap-DAS: sistema de asistencia de conduccién basado en visién en una
plataforma embebida Snapdragon TM (Satzoda et al., 2015).

Este articulo se centra en el desarrollo de un sistema de asistencia de conduccién
basado en visién, implementado en un sistema embebido snapdragon 600. Aborda
el tema de discusién de cémo en los ultimos afios estas plataformas moviles
brindan una opcién accesible y de procesamiento de computo 6ptimo para este
tipo de aplicaciones. Los autores se centran en la cuestién de deteccién, andlisis y
desvi6 de carril, implementando el algoritmo Lane analysis using selective regions
(LASeR) que fue desarrollado para su implementacién embebida. Se obtuvo como
resultado métricas de tiempos de ejecucion aceptables asi como la desviacién
estdndar y media de evaluaciéon de desempefio.

Sistema de monitoreo de fatiga y distraccién eficaz para el conductor basado en
OpenCV y Android (Manoharan and Chandrakala, 2015).

Este articulo propuso la implementaciéon de un sistema de monitoreo de
conductor en los aspectos de fatiga y distraccién. Utilizaron la plataforma mévil
xiaomi redmi 1s con 1.6GHz y 1GB de RAM, ejecutdndose sobre el sistema operativo
Android 4.3 Jelly Bean. Se implementaron detectores de clasificacién de objetos para
la deteccién del rostro y detectores de caracteristicas Haar-like para la deteccién de
los ojos. Se logré la diferenciacion de estados de distraccion y fatiga (parpadeo,
frotamiento de ojo, deteccion de boca y detecciéon de bostezo).

Deteccion rapida de peatones para dispositivos méviles (Costea et al., 2015).

En este articulo se presenté una solucién robusta y rapida para la deteccién de
peatones, que demostrd poder ser usada en tiempo real e incluso en dispositivos
moviles con limitado poder de procesamiento. Se propuso una optimizacion de los
esquemas de detecciéon multiescala basados en caracteristicas de canal utilizando
ocho modelos de deteccion para cada escala de media octava. Las caracteristicas de
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la imagen se procesaron tinicamente una vez cada media octava, descartando la
necesidad de una aproximacion de caracteristicas utilizando funciones cuadradas
multiescala para entrenar los clasificadores peatonales multiresolucién. El proceso
de deteccion usando HOG y ocho modelos de clasificadores derivados de AdaBoost
fue capaz de correr sobre 20 fotogramas por segundo en los dispositivos méviles
Samsung Galaxy Tab Pro T325 (Quad-core 2.3GHz Krait 400 CPU)) y Sony Xperia
Z1 (Quad-core 2.2 GHz Krait 400 CPU).

Deteccién de peatones en tiempo real en escenarios urbanos (Varga et al., 2014).

En este articulo se presentd el desarrollo de un método de detecciéon de
peatones que fue probado en una computadora con Intel Core i7, 3.5 GHz, 4
nucleos, 8 procesadores logicos y 16 GB de RAM. El método propuesto usé un
enfoque de ventana deslizante con 6 dimensiones de ventana fija y una relacién de
aspecto constante. El algoritmo de deteccién sigue un formato de canal establecido
con los siguientes pasos: conversion Luv, computo de gradiente, agrupacion de
histogramas y sumas rectangulares de area. El método fue desarrollado con un
procedimiento de entrenamiento para la generacién de modelos de clasificacion,
este entrenamiento fue realizado con un conjunto de datos capturado con un
smartphone, el conjunto fue presentado en los formatos mp4 y png, con una
duracién de video de 15 minutos (27666 imdgenes). El método fue evaluado con el
conjunto de datos adquirido y el INRIA, comparando la compensacién de error
de deteccién obteniendo un solapamiento minimo del 20% en ambos conjuntos
de datos, demostrando que el método es competitivo. El método presentado
fue exportado para dispositivos Android e implementado en un dispositivo
movil con capacidad multi-ntcleo que permitié la paralizaciéon del cédigo. Las
especificaciones del dispositivo son las siguientes: NVIDIA Tegra 3 T30L chipset,
Quad-core 1.2GHz ARM Cortex-A9 CPU.
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Enfoque basado en visién estéreo para detectar y rastrear carril y obstaculos
delanteros en dispositivos méviles (Petrovai et al., 2015).

El trabajo presenté un enfoque de deteccién-rastreo de carril y obstdculos
delanteros basado en visién estéreo implementado en dispositivos moéviles. El
dispositivo utilizado fue el LG Optimus V900 PAD con ntcleo doble Cortex A9
Tegra 2 y cdmara dual que permite la vision estéreo. El rastreo de carril y obstaculos
se realiz6 usando como base un filtro discreto Kalman, que usa una serie de
mediciones a lo largo del tiempo, para la realizacion de las predicciones de variables
desconocidas. La deteccion de obstaculos fue realizada mediante la combinacién del
algoritmo SLIC para segmentacion de super pixeles con informacién 3D. Se obtuvo
como resultado un asistente de conduccién con implementaciéon en una aplicacién
Android que introdujo intervalos de visién monocular y visién estéreo con el
fin de ejecutar diferentes algoritmos y lograr un sistema robusto y de alta velocidad.

Gestion de recursos de tiempo de ejecucidon segura y eficiente en sistemas
heterogéneos para la conduccién automatizada (Borrmann et al., 2015).

El trabajo presentado en este articulo se enfocé en presentar una nueva
gestion de recursos en tiempo real para sistemas de asistencia multitarea que
se implement6 en la plataforma Xilinx Zynq 7000. Se utiliz6 una segmentacién
multi-escala con un enfoque piramidal, que dependiendo de la distancia a la
que se esperan los objetos en diferentes regiones se discrimina de acuerdo a
los diferentes tamafios y posiciones. Posteriormente con una SMV, con previo
entrenamiento, se realizé la deteccion de luces de semaéforo, bicicletas, sefiales de
trafico y peatones. Se presenté un mecanismo operativo de averia que proporcioné
una conduccién cémoda en condiciones normales, permitiendo una reaccién
inmediata en diferentes estados de emergencia, los cuatro posibles estados son
los siguientes: estado de reacciéon de confort (estado de arranque), reacciéon de
emergencia, estado de averia y estado de emergencia.

Identificacion de salida de carril para asistencia avanzada de conduccién
(Gaikwad and Lokhande, 2015).

En este articulo se propuso una nueva técnica de identificaciéon de salida
de carril, la cual utiliz6 tres pardmetros relacionados con el carril, se basé en
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la transformada de distancia euclidiana para calcular la salida del carril de un
vehiculo. Los pardmetros fueron tratados con una funcién de estiramiento lineal por
partes (PSFL), segmentacion de regiones de interés y enfoque de transformaciéon
a distancia. Se lograron resultados experimentales mejores a comparacién a las
métricas del estado del arte presentado en el mismo articulo, mejoras observadas
en el tiempo de procesamiento de computo y reduccion en la deteccion de falsos

positivos en lineas de carril rectas y curvas.

Creacion de sistemas avanzados de asistencia al conductor basados en visiéon
(Nieto et al., 2014).

Este trabajo, en una primera instancia, enfatiz6 que debe tener un sistema
de asistencia basado en visién para una implementacién exitosa, mostrando una
investigacion de mercado sobre los asistentes de conduccién. En el resto del trabajo
se propone una metodologia de software y hardware con un enfoque basado
en histogramas orientados a gradientes, bordes y simetria para la extracciéon de
caracteristicas. Se utilizaron maquinas de soporte vectorial y Adaboost para la
clasificacion, el diagrama de bloques de la metodologia puede ser observado en la
Figura 3.2.

Los métodos implementados fueron para advertencia de salida de carril y
deteccion de vehiculos/peatones. Esta metodologia propuesta fue implementada
en diferentes plataformas para comparar sus tiempo de procesamiento, el resultado
puede ser observado en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2: Tiempo de procesamiento (por frame) de ejecucién de métodos en
diferentes plataformas (Nieto et al., 2014).

PC | PC Industrial | HW Embebido #1 HW Embebido #2

Métodos (ms)
Alerta S.ahda 0.5 12 18.9 -
de Carril
Deteccién de 4 40-50 20-40 -
Vehiculo
Deteccién de 16 85 _ -
Peaton
Deteccion de 7 37 _ 30-70

Somnolencia
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Figura 3.2: Diagrama de bloques de metodologia basada en HOG, bordes, simetria
y SVM (Nieto et al., 2014).

Sistema de asistencia de conducciéon con técnicas de deteccion de vehiculos
basadas en vision (Dai et al., 2016).

Este sistema de asistencia de conduccién basado en técnicas de visién present6
un acercamiento integrado al incluir tres diferentes sistemas: “alerta de salida
de carril (LDWS)”, “alerta de colisiones delanteras (FCWS)” y “deteccién de
adelantamiento de vehiculos (OVDS)”. Los autores tomaron como objetivo
desarrollar sistemas, lo més simple posible, para ser capaces de hacer el computo
en tiempo real, buscando adaptacion a variedades de caminos, escenarios urbanos
y condiciones de clima. El algoritmo implementado para la deteccién de carril es
basado en caracteristicas de imagen de bajo nivel definiendo la &rea de interés
(ROI). Para deteccién de colisién propusieron un algoritmo de andlisis de simetria
para mejorar sus inconvenientes en escenarios complejos, en adicién se desarroll6
a un sistema de deteccién de vehiculos usando la técnica de flujo 6ptico de
Lucas-Kanade. Los resultados fueron obtenidos mediante pruebas experimentales
implementadas en una PC con sistema operativo Windows 7, CPU Intel de 3.60
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GHz. Los resultados de los sistemas implementados pueden ser observados en la
Tabla 3.3.

Tabla 3.3: La exactitud y alerta de LDWS, FCWS y OVDS (Dai et al., 2016).

LDWS 2423 | 53 | 80 97.9% 96.8 %
FCWS 1510 | 0 | 911 100 % 62.4%
OVDS 40 0 2 100 % 95.2%

Sistemas avanzados de asistencia al conductor embebidos basados en visidon:
un estudio (Velez and Otaegui, 2016).

Este trabajo brinda un estudio de diversos VB-DAS implementados en diversas
plataformas embebidas. Se presentan aspectos significativos a considerar en el
desarrollo de un VB-DAS, como los niveles de integridad de seguridad automotriz
y cuadros por segundo necesarios para un buen desempefio (desviacién estandar
del tiempo de procesamiento y resolucién). También se presentan métricas de
deteccion comunes para la evaluacion de desempefio de asistentes de conduccion,
las métricas se presentan en la Tabla 3.4.

Tabla 3.4: Definiciéon de métricas de desemperio (Velez and Otaegui, 2016).

Métrica de Desempeiio  Definicion

. TP+TN
Exactitud TPITNLFPLFN
Recall/ Tasa TP
de Deteccién TP+EN
o TP
Precision TPLED
Tasa de Falsos EN
Negativos EN-TP
Tasa de Falsos Ep
Positivos FP+TN

También se lleva a cabo la comparacioén entre trabajos de VB-DAS en cuanto a
resultados de desempefio, donde se mencionan los desafios para la realizacién
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de una comparacién justa debido a la inexistencia de una estandarizacién en la
recolecciéon/procesamiento de datos, técnicas y sensores usados. Este trabajo brinda
informacién relevante para el disefio, elaboracién evaluacién de un VB-DAS.

Aprendiendo a mapear vehiculos en una vista de ojo de ave (Palazzi et al., 2017).

Este articulo propuso una solucién a un paradigma de los sistemas de
conduccién basados en vision. El paradigma consiste en un acercamiento al
entendimiento del escenario alrededor del vehiculo, transformando los vehiculos a
través de diferentes vistas, en particular la conversion de una vista de una cdmara
en el tablero, a una vista de ojo de ave. La tarea que se propone se puede observar

h‘h‘ I
~
-
-
hY
A\
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\
-

Figura 3.3: Deteccion de vehiculos representada en una vista de ave (Palazzi et al.,
2017).

en la Figura 3.3 .

Una caracteristica interesante es que presentaron un conjunto de datos sintéticos
de alta calidad recolectados de la libreria Script Hook V, que permite usar funciones
nativas del videojuego Grand Theft Auto V. El modelo empleado (Ver Figura 3.4)
extrae representaciones profundas con la red profunda ResNet50 y transforma
la vista en dos planos, permitiendo concatenar los datos para poder predecir la
posicién de los vehiculos en la vista de ave. Los resultados experimentales se
basaron en un modelo que emplea transformacién proyectiva para estimar el
mapeo correspondiente entre puntos en dos vistas, ademds de la recoleccién de
resultados en escenarios reales con predicciones razonables.

Escenarios para el desarrollo, prueba y validacién de vehiculos automatizados
(Menzel et al., 2018).

Este trabajo tuvo por objetivo analizar los requerimientos para la representacién
de escenarios en diferentes etapas de proceso definidas en la norma ISO 26262.
Esta norma representa el estado del arte para un desarrollo guiado de sistemas
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Figura 3.4: Representacion grafica de la red de proyeccién densa con conciencia
semdantica (Palazzi et al., 2017).

eléctricos/electrénicos seguros para vehiculos. Proponen una terminologia para
la identificaciéon de diferentes niveles de abstracciéon para la demostracién de
escenarios que pueden ser sistemdticamente evolucionados a lo largo de las fases
del proceso de desarrollo descrito en la norma. Los tres niveles de abstraccién
propuestos son: “escenarios funcionales” que operan en un nivel semdantico
que incluye una descripcion lingiiistica y consistente de relaciones y entidades,
“escenarios logisticos” que representan un nivel de estado espacial entre las
entidades al ser representadas en una notacién formal y “escenarios concretos”
donde se representaron relaciones y entidades con valores concretos para diferentes

parametros.

3.2.1. Discusion del Estado del Arte

En los trabajos y articulos mencionados anteriormente se trataron diversos
temas de interés referentes a los sistemas asistentes de conduccién: la adquisiciéon
de informacién, algoritmos implementados y plataformas utilizadas. Una breve
discusién de estos temas se muestra a continuacion:

» Adquisicién de la informacion.
En la mayor parte de los trabajos revisados se hizo uso de diversos tipos
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cdmaras para la adquisicién de informacién, obteniendo secuencias de video
del camino y/o monitoreo del conductor, estos dispositivos demuestran la
ventaja de poder extraer informacién de diferentes dreas de interés mediante la
implementacion de diversas técnicas y algoritmos de visién por computadora
segun las necesidades requeridas. También en algunas aplicaciones se utiliz6
adicionalmente informacién de sensores del tipo ultrasénicos yLIDAR para
complementar algunas tareas de deteccién.

» Algoritmos implementados.
En lo que refiere a algoritmos de visién predominan el uso de clasificadores
basados en caracteristicas Haar y en histogramas de gradientes orientados,
utilizados mayormente por su desempefio en tiempo real. En la parte de
inferencia se predomina el uso de control difuso tipo-1, redes neuronales
y maquinas de soporte vectorial para la detecciéon de diversas situaciones
correspondientes a la tarea de un VB-DAS.

» Plataformas de implementacion.

En la mayor parte de aplicaciones robustas demostradas se implement6 en
equipos de cémputo no embebidos (Laptops, computadora de escritorio,
etc.), que demostraron un buen desempefio en tiempos y exactitud de
deteccion, mientras que en las plataformas embebidas se busco el uso
de algoritmos simples que tuviesen una respuesta 6ptima en tiempo real
para una implementacién versétil. En algunas implementaciones se tuvo un
enfoque utilizando plataformas embebidas heterogéneas que demostraron
tener las ventajas de ser versatiles por su enfoque dedicado y potente
computacionalmente, debido al uso de un CPU para tareas secuenciales
y una GPU para realizacién de tareas en paralelo.

Una comparaciéon mas descriptiva que incluye informacion relevante de cada

trabajo de los articulos se muestra en las Tabla 3.5.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1. Sistema Propuesto

Como se mencioné en la introduccién, el sistema se compone de 3 médulos
esenciales: adquisicion de informacién basada en técnicas de Vision por
Computadora, inferencia basada en Légica Difusa Tipo-2 y la implementacion
en tarjeta Jetson TX2. En este capitulo se presentan los algoritmos estudiados e
implementados en cada médulos para cumplir lo establecido en el objetivo general
y en los objetivos especificos.

4.1.1. Adquisicién de la Informacién

Para la tarea de monitoreo del conductor se utiliz6 la estimacién de puntos de
referencia facial y relaciones de aspecto para la detecciéon de eventos de interés,
como la detecciéon de bostezo, parpadeo y posicién de cabeza. Mientras que para la
deteccion de vehiculos en la parte frontal del camino se bas6 en la Deteccion de
Objeto de Margen Méximo (MMOD), este enfoque de deteccién funciona mediante
una red neuronal convolucional que sustituye la supresién no méxima en su proceso
de entrenamiento por una funcién de margen maximo, esto con el fin de simplificar

el entrenamiento y obtener una deteccién més robusta en entornos no controlados.

Estimacion de puntos de referencia

Para el monitoreo del conductor se basé en el trabajo de estimaciéon de puntos de
referencia introducida en el trabajo de (Kazemi and Sullivan, 2014), para la obtenciéon
de zonas o puntos de interés dentro de una imagen. Consiste en una detecciéon
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previa del rostro, usualmente Haar (Viola and Jones, 2001) o HOG (Dalal and Triggs,
2005), seguido de un predictor entrenado con un ensamble en cascada de arboles
de regresion para realizar la estimacion de puntos de referencia de un vector S
que contiene 68 puntos. El predictor consiste en una cascada que en cada nivel T
una serie de regresores débiles, denotados por S = (xlT , x2T , ...,xg

coordenadas los 68 puntos de referencia faciales p en una imagen I, ver Figura 4.1.

)T, representan las

Imagen de entrada ]i' Vector de caracteristicas de
la forma actual

Figura 4.1: Coordenadas de los puntos de referencia facial p contenidas en el vector
S (Kazemi and Sullivan, 2014).

Se usa $(*) para indicar la estimacién actual de S, cada regresor rt en la cascada
predice un vector de actualizacién de la imagen y 5(*) se agrega a la estimacion de
forma actual $(*) para mejorar la estimacion:

SHHD = 8) 4y (1,80 (4.1)

En la cascada el regresor r; hace sus predicciones basadas en caracteristicas,
como los valores de intensidad de pixel, calculados desde I e indexados en relaciéon
con la estimacién de forma actual 5(), Para el entrenamiento del predictor se tienen
los datos (I1,51), ..., (In,Sn) donde cada I; es una imagen de la cara y S; es un vector
de forma correspondiente a la imagen. Para la primera funcién de regresién rg en la
cascada se crea la tripleta de datos de entrenamiento que consisten en una imagen
del rostro, una estimacion de forma inicial y el paso de actualizacién objetivo, es
decir, (Sp;, S?,  ASY), ver Figura 4.2.

— As(“) - 5:'(0)

Requiere Desplazamiento
(Increment6 de forma)

5(0)

Forma Actual S Forma Objetivo S ;

Figura 4.2: Increment6 de forma (Kazemi and Sullivan, 2014).
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parai=1,..,N. Se establece el nimero total de este tripleta en N = ng donde R
es el nimero de inicializaciones utilizadas por imagen I;. A partir de estos datos,
se obtiene la funcién de regresion ry. La tripleta de entrenamiento se actualiza
para proporcionar los datos de entrenamiento, (Sy;, SAZ(U,ASIO) ), para el siguiente
regresor r1 en la cascada estableciendo (con t = 0):

S = 8 41y (1, 81 4.2)

i i i
Ast Y =g — 8 (4.3)

Este proceso se repite hasta que se obtiene una cascada de T regresores
ro,71,...,¥T—1 que combinados dan un nivel suficiente de precisién, esperando una
cascada de regresion con un proceso como el de la Figura 4.3.

Actualizacion Actualizacion
de Forma de Forma

Regresion Regresion e e Regrels

—V

\ J

Imagen de Entrada Cascada de Regresion Resultado

Figura 4.3: Proceso de regresion, (Kazemi and Sullivan, 2014).

Deteccién de eventos de Inatencién

Teniendo como base los puntos de referencia que detectan las caracteristicas faciales,
se entrend un predictor de 22 puntos de referencia faciales, vector de la Figura 4.4b.
Se utiliz6 un cuarto (5321 imégenes con 68 anotaciones de marcas de referencia
taciales) del repertorio IBUG (Sagonas et al., 2013) que se conforma de los datos de
otras bases de datos como: LFPW (Belhumeur et al., 2013), FWL (Yang et al., 2016),
HELEN (Le et al., 2012). El predictor fue entrenado con la ayuda de la libreria
Dlib (King, 2009), de la cual también se utilizé un detector robusto basado en 5
detectores HOG de vista frontal, izquierda, derecha, frontal girada a la izquierda y
frontal girada a la derecha. El predictor resultante obtuvo un error medio de 8.40
respecto a la distancia promedio de los puntos de referencia predichos y donde
deberian estar de acuerdo a el Ground — truth, siendo considerado como bueno
con un error por debajo de 10.
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Figura 4.4: Prediccién de puntos: (a) 68 puntos, (b) 22 puntos.

Una forma de encontrar eventos de interés en la imagen es utilizando la relacion
de aspecto del ojo (EAR) de la ecuacién 4.4, introducida en Soukupova and Cech
(2016).

||p2 — pél| + ||p3 — p5||
EAR = (4.4)
2||p1 — p4|

Donde p1, ..., p6 son coordenadas x,y en la imagen, el orden de estos puntos de
muestra en la Figura 4.5a. En el numerador se calcula la distancia entre los puntos
de referencia vertical, mientras que el denominador calcula la distancia entre
los puntos de referencia horizontal. La relacién de aspecto es aproximadamente
constante mientras el ojo esta abierto, pero decae rdpidamente a cero cuando se
produce un parpadeo, permitiendo evitar técnicas de procesamiento complejas y
simplemente interpreta EAR para determinar si una persona parpadea.

(b)
Figura 4.5: Posicién de los puntos de referencia para el calculo de EAR y MAR.

Se adapto6 el mismo enfoque para poder calcular la relacién de aspecto de la
boca (MAR) mediante los puntos de la Figura 4.5b y aplicando la ecuacién 4.5.
Siendo que en esta ocasion las relaciones son constantes mientras la boca esté
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cerrada o realiza gestos menores, pero incrementa rdpidamente a un valor cercano
a uno cuando se detecta un bostezo.

|[p2 — p6|| + ||p3 — p5]|
MAR = (4.5)
[p1 — p4|

La posicién de cabeza se calculé mediante las distancias de las coordenadas de
la figura 4.4b. Siendo al punto central 4 de donde se obtienen las diferencias de
distancia respecto a los puntos 1 (CI = Centro-Izquierda ), 3 (CD = Centro-Derecha)
y 2 (CA = Centro-Abajo).

Deteccion de Objeto de Margen Maximo (MMOD)

Para la deteccién de vehiculos en la parte frontal del camino se utiliz6 el trabajo
de (King, 2015) que mejora la deteccion de objetos al reemplazar la supresion
no maxima con una funcién objetivo de margen maximo en una red neuronal
convolucional seguida de un filtro lineal.

Esencialmente, los detectores de ventanas deslizantes escanean todas las
ubicaciones de imdgenes y buscan un objeto en especifico, la parte trasera de
un automovil en este caso. Si existe un automovil en una ubicacién especifica de
una imagen se producen varias ubicaciones de ventanas deslizantes ligeramente
diferentes, por lo que es comtn que los detectores incluyan un enfoque de supresién
no méxima que toma la ventana con la deteccién mas fuerte y elimina las demas.
Sin embargo, para definir la cercania entre las ventanas en una red neuronal
convolucional se necesita aprender a generar pequefios puntajes de detecciéon
para pequefias dreas de la imagen que no se supriman. Cuanto mds pequefia
es la region de supresiéon no méxima, mds tiene que aprender la red neuronal
convolucional y mds dificil se hace el entrenamiento. Para lidiar con este problema
se introduce el concepto de margen maximo como funcién de pérdida en la red
neuronal convolucional , donde se utilizan todas las sub-ventanas como parte
del entrenamiento, que brinda una robustez que permite hacer detecciones mas
confiables. La red neuronal convolucional consiste en una arquitectura que cuenta
con dos capas convolucionales, una con un filtro 5x5 y la otra de 3x3, se realiza
una disminucién de ocho veces mediante el uso de estas capas simultdneamente
para cada uno de los tres canales de la imagen. Con estos, se obtiene un mapa
de caracteristicas de 32 dimensiones. Estas caracteristicas pasan por 4 capas
convolucionales de 3x3. La dltima capa tiene un solo canal y los valores de este son
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grandes cuando la red encuentra un objeto en una ubicacién particular. El gréfico
de la red se muestra en la Figura 4.6.
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Figura 4.6: Arquitectura de CNN MMOD.
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El modelo resultante estd entrenado con 2217 imégenes del conjunto de datos
lib_rear_end_vehicles de la base de datos Caraffi et al. (2012). En este modelo se utiliza
un tamafio de lote de 150 y tasa de aprendizaje inicial de 0.1 que al llegar a un
valor inferior a 0.0001 detiene el entrenamiento. Los pasos de procesamiento de
alto nivel del detector funcionan de la siguiente forma:

1. Se crea una imagen piramidal y se comprime en una imagen mds grande.

2. Se ejecuta la imagen de la pirdmide en mosaico a través de la CNN. La CNN
emite una nueva imagen donde los pixeles brillantes en la imagen de salida
indican la presencia de automoviles.

3. Busca pixeles en la imagen de salida de CNN con un valor > 0. Esas
ubicaciones son las detecciones preliminares de automéviles.

4. Realiza la supresion no maxima en las detecciones preliminares para producir
la salida final.

(a) Imagen piramidal. (b) Imagen resultante de la CNN. (C) Detecciones preliminares y salida final.

Figura 4.7: Proceso de detecciéon de la CNN MMOD.
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En el proceso de deteccién final se tomé el area producida por el cuadro
delimitador como valor de entrada DisCars, este valor representa la cercania de
un vehiculo frontal, siendo que entre mds cercano el valor a 1 significa una mayor
cercania de un vehiculo frontal y en caso contrario entre més cerca a 0 significa que
se detectan vehiculos lejos. Los valores para la clasificacion de DisCars se defini
mediante una serie de aproximaciones realizadas en fotogramas de prueba de la
cadmara utilizada para el asistente. El cuadro de dimensiones 640x480 es recortado
y re-dimensionado a 200x150 para la obtencién de la seccién de interés, esto con el
objetivo de reducir el area de bisqueda y realizar un procesamiento maés rapido.
En caso de realizar dos o més detecciones se considera la més cercana. El proceso
de deteccién implementado se observa en la Figura 4.8.

(a) Imagen original. (b) Imagen recortada. (C) Deteccion CNN MMOD.

Figura 4.8: Prueba de recorte y deteccion con CNN MMOD.

4.1.2. Inferencia

En este moédulo se realiza la inferencia mediante un controlador difuso tipo-2,
elegido por su caracteristica de trabajar con situaciones de incertidumbre, trasladar
la experiencia humana a través de su base de reglas y ser un sistema de multiples
entradas que toma los valores de las relaciones de aspecto EAR, MAR, CI, CD,
CA y el valor aproximado de la deteccién DisCars. El controlador se realiz6 con la
libreria PyIT2FLS de (Haghrah and Ghaemi, 2019) y se describe a continuacion.

Sistemas de control difusos

La implementacién préctica del concepto de Logica Difusa Tipo-2 se encuentra
en los sistemas difusos. Estos son utilizados para el control en situaciones de
incertidumbre teniendo la caracteristica de permitir trasladar la experiencia humana
mediante una serie de reglas y trabajar con multiples entradas y salidas. Estos
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sistemas reciben su nombre con base a los conjuntos utilizados, los sistemas l6gicos
difusos tipo-1 hacen uso de conjuntos tipo-1 (Figura 4.9a), los intervaluados l6gicos
tipo-2 conjuntos de intervalo tipo-2 (Figura 4.9b) y los generales tipo-2 de conjuntos
generales tipo-2 (Figura 4.9¢).

08 08 0.8

06 06 06

04 0.4 0.4

02 02 02

0.0 0.0 0.0
0 2 4 6 8 10 00 25 50 75 100 125 150 175 200 00 25 50 75 100 125 150 175 200

X X X

(a) Conjuntos difusos tipo-1. (b) Conjuntos difusos IT2. (c) Conjuntos difusos GT2.

Figura 4.9: Tipos de conjuntos difusos.

Para el desarrollo de este trabajo de tesis se opt6 por el uso del Sistema Logico
Difuso de Intervalo Tipo-2, justificando su uso y detallando su disefio en la siguiente
subseccion.

Sistemas Légicos Difusos de Intervalo Tipo-2

Planteado por (Gorzatczany, 1987) y retomados por (Liang and Mendel, 2000) como
una solucién para lograr una mayor velocidad de cémputo en los sistemas difusos
tipo-2, permiten una aplicacion de tareas en tiempo real y/o de gran complejidad
ya que reducen drédsticamente los requerimientos de computacion, siendo este el
motivo de ser seleccionado para el desarrollo del sistema de asistencia propuesto. El
tiempo de ejecucion se reduce, pero por otra parte se pierde el potencial que puede
obtenerse de la unién con otro sistema difuso, a pesar de esto se ha demostrado
que en varias aplicaciones los IT2FLSs tienen un mejor desempefio que el T1FS
ante el ruido y situaciones no controladas, como se explica en (Jerry, 2019). Los
IT2FLSs se componen principalmente por 5 elementos principales: Fuzzificacién,
Inferencia, Base de conocimiento, Reduccién de tipo y Defuzzificacion. En la Figura
4.10 puede observarse como se relacionan los elementos del IT2FS y en el resto de
esta seccion se explica la configuracién de elementos de forma detallada para el
disefio del sistema de asistencia.
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Figura 4.10: Diagrama de un IT2FLS.

Fuzzificacién

Para los IT2FLSs existen tres tipos de fuzzificadores posibles: Singleton, No-Singleton
tipo-1y No-Singleton IT2 (ver Figura 4.11). Para este caso se utiliz6 una fuzzificacién
No-Singleton tipo-2 que transforma la medicién x; = x} en un nimero difuso tipo-2,
es decir es un IT2FS cuyas MFs superior e inferior de la huella de incertidumbre es
un ntimero difuso tipo-1.

) ‘ No-Singleton IT2
Singleton ~ No -Singleton T1 Tamafio de FOU c>0

X’ X X’ X X’

Figura 4.11: Tipos de fuzzificacion.

Se opt6 por usar una fuzzificaciéon con tamarfio de FOU variable, dependiendo
del impacto e importancia deseado para los conjuntos, se eligié usar MFs de tipo
gaussiano que demuestran manejar de mejor forma comportamientos de la vida
real y en situaciones no controladas, tal como se aprecia en los trabajos de (Yao et al.,
2012) y (Yao et al., 2016). Para los conjuntos de las entradas CI, CD y CA se tom6 en
cuenta que pueden ser variables, dependiendo de la forma de la cara y la posiciéon
de esta respecto a la cdmara, por ello al ejecutar el sistema se toma el primer cuadro
del conductor y se obtiene valores iniciales con los que se definen los conjuntos
difusos que se adaptardn en cada ejecucién del sistema; para esto se considera
que el conductor estd en una posicién inicial 6ptima (centrada al camino). Las
entradas de EAR'Y MAR cuentan con la caracteristica que, al detectar un parpadeo,
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decae rdpidamente a un valor aproximado a cero y en caso de bostezo aumenta
aproximadamente a un valor de 1 por lo cual no requieren ajuste, mientras que
la entrada DisCars se maneja con intervalos de aproximacion definidos distancia
cerca, media y lejana. Las MFs definidas para las diferentes entradas pueden ser

apreciados en la Figura 4.12.
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Figura 4.12: Conjuntos difusos definidos para las diferentes entradas.

Para la salida nivel de riesgo se definieron 4 MFs, entre los que se encuentran
el nivel bajo, medio, alto y somnoliento, siendo este altimo el de mayor valor e
impacto del IT2FLS, las MFs pueden observarse en la Figura 4.13.
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Figura 4.13: Conjuntos difusos definidos para la salida.
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Base de Conocimiento

En esta parte residen la reglas candénicas que permiten la transferencia de
experiencia al sistema, existen las mismas dos estructuras canénicas (Mamdani y
TSK) para los sistemas difusos tipo-1 y tipo-2. La diferencia entre tipo-1 y tipo-2
es asociada con la naturaleza de las MF, que no es de tanta relevancia cuando se
crean las reglas, ya que sélo la diferencia es que se tiene conjuntos difusos tipo-2
involucrados. Se definieron 13 reglas de tipo Mamdani para este trabajo y son las

que se muestran a continuacion:

RY: SI EAR ES ParpadeoV Y tempoE ES TempoV ENTONCES y ES NivelS
R2: SI MAR ES BostezoV Y tempoM ES TempoV ENTONCES y ES NivelS
R3:SICD ES PCDA Y MAR ES BostezoV ENTONCES y ES Nivel A

R*: SI CI ES PCIA Y MAR ES BostezoV ENTONCES y ES Nivel A

R®: SI CI ES PCIA Y DisCars ES CarC ENTONCES y ES Nivel A

R®: SI CD ES PCDA Y DisCars ES CarC ENTONCES y ES Nivel A

R7:SI CI ES PCIB Y CD ES PCDA ENTONCES y ES Nivel A

R8:SI CI ES PCIA Y CD ES PCDB ENTONCES y ES Nivel A

R%: SI CA ES PCAB ENTONCES vy ES Nivel A

R: SI DisCars ES CarC ENTONCES y ES Nivel A

RY: SI DisCars ES CarM ENTONCES y ES Nivel M

R'2: SI CD ES PCDM ENTONCES y ES Nivel B

R'3: SI CI ES PCIM ENTONCES y ES Nivel B

Ry R? se definieron en sentido de detectar dos de los sintomas mds caracteristicos
de somnolencia, en este caso un parpadeo y bostezo prolongado. R3 y R%
para detectar situaciones en que el conductor esté girado y realizando un
comportamiento de bostezo y aproximado a una platica. R® y R® se definieron para
situaciones donde el conductor esté girando y un vehiculo frontal esté demasiado
cerca. R7 y R® para detectar si la posicién de la cabeza estd demasiado a la izquierda
o la derecha. R’ para detectar si el conductor tiene la posicién de la cabeza hacia
abajo. R'% y R!! para detectar una distancia media y demasiado cerca de un auto
frontal. Por tltimo, R'? y R13 para la deteccién de un nivel bajo debido a que el
conductor tiene la posicién de la cabeza centrada al camino. Siendo que se utiliza
un operador de implicacién Mamdani, el sistema difuso usa las reglas Zadeh y
se denomina como un sistema difuso Mamdani IT2. Se eligieron 13 reglas con el
fin de tener un mejor desempefio, tomando en cuenta que las situaciones que no

activan alguna regla se toman como una situacién “Segura” por defecto.
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Inferencia

En un T1FS, el motor de inferencia transforma la entrada tipo-1 en una salida
tipo-1. Mtltiples antecedentes en las reglas son conectados por operaciones de
norma-t (minimo o producto). Los grados de pertenencia en los conjuntos de entrada
son combinados con aquellos en los conjuntos de salida usando la composicion
sup — star. Multiples reglas pueden ser combinadas usando operaciones de norma-t
o durante la defuzzificacién por suma de pesos. En el caso del tipo-2 el proceso
de inferencia es muy similar. El motor de inferencia mapea el conjunto tipo-2 de
entrada en uno de salida. Para la inferencia del sistema desarrollado se utiliz6 el
producto norma-t (Ecuacién 4.6) y la norma-s méxima (Ecuacién 4.6) , obteniendo la
FOU del sistema para ser interpretada en la reduccién de tipo.

Tpmd(a,b) =a-b (4.6)
Smax(a,b) = max(a,b) 4.7)

Reduccién de Tipo

Para el computo de la salida del sistema en la defuzzificacién es necesario conocer
los puntos de cambio en la huella de incertidumbre mediante y! y yr, estos valores
se obtienen mediante algoritmos de reduccién de tipo aplicados a la FOU de salida,
ver ejemplo de Figura 4.14.
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Figura 4.14: Ilustracién de FOU de salida del sistema .

El Algoritmo Mejorado Iterativo con condicién de Paro (EIASC) propuesto en
(Duran et al., 2008) fue el que se consider6é después del estudio de la literatura
y prueba de otros reductores de tipo. Esta reduccién de tipo proporciona una
velocidad de procesamiento significativamente mds rdpida que otros métodos,
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como el algoritmo Karnik-Mendel o de Centro de Conjuntos, siendo que se busca
una implementacién en tiempo real resulté el mas idéneo para este trabajo. Su
velocidad se debe a que EIASC presenta una inicializacién previa, una parte iterativa
con condicién de paro y una bisqueda en sentido opuesto, el proceso iterativo para
encontrar y! y yr se puede muestra en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Algoritmo EIASC.

Paso EIASC para y;(L) = min(zz;la"wi) EIASC para y,(R) = max(m)

L Wi L Wi
1 Inicializacién Inicializacién
a=Yiqaic; b=} ¢ a=Yi1bidi b=Y;.d;
L=0 R=mn
2 Coémputo de: Coémputo de:
L=L+1 a=a+b,(d —cy)
a=a-+ap(d,—cp) b=b+ (dr—cr)
b:b+(dL—CL) y,(R):a/b
yi(L)=a/b R=R-1
3 SIy;(L) <ap4q, se Detiene, SI y,(R) > by, se Detiene,
de otra forma regresa al paso 2.  de otra forma regresa al paso 2
Defuzzificacién

Con los valores de la salida del sistema se realiza un promedio de los puntos de
cambio yl y yr obtenidos en la reduccién de tipo tal como se indica en 4.8.

y=YE @9)
Obteniendo un valor de salida y que es utilizado como resultado del sistema.
Un ejemplo de salida para la FOU de la Figura 4.15, con los valores de entrada
EAR=1.19, MAR=0.33, CI:0.54, CD=0.78, CA=0.86, DisCars=0.16; se obtiene
y1=0.54791106 y yr=0.75995477 con el reductor de tipo EIASC. Por tltimo, mediante
el promedio de y! y yr resulta en una salida y de 0.65393292, donde predomina
el conjunto de Nivel de riesgo Medio debido a que el valor de CA representa una
pequefia inclinacion hacia abajo, y los valores de CI y CD representan un pequefio
giro de la posicién de la cabeza hacia la derecha.
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Figura 4.15: Ilustraciéon de FOU de salida del sistema.

T T T T T
1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
Domain

Como resultado, se disefi6 y desarroll6 el IT2FLS para el sistema de asistencia

que se adecua para la tarea propuesta. Un diagrama donde se detallan los

componentes del IT2FLS construido se muestra en la Figura 4.16.
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Figura 4.16: Diagrama del IT2FLS para el asistente de conduccién propuesto.

4.1.3. Implementacién

Para la implementacién se utiliz6 la tarjeta Jetson TX2 de NVIDIA. La
configuracion de software, hardware y de instalacién en el vehiculo se describen en

esta seccidn.

Jetson TX2

Los sistemas embebidos de la familia Jetson de la marca NVIDIA son dispositivos

entrada Difusa

13 Reglas
tipo
Mamdani

19 MFs tipo
Gaussiana

Reduccion de tipo
EAISC +
defuzzificacion

Conjuntos de
salida Difusa

I—v—) Salida=y

que se enfocan en el desarrollo y despliegue de aplicaciones de Inteligencia Artificial.
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Para este trabajo se opt6 por el uso del modelo TX2, esta version cuenta con
caracteristicas que se adecuan a los requisitos requeridos para el desarrollo del
trabajo y que se describen en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2: Caracteristicas de Jetson TX2.

Caracteristica Jetson Tx2

GPU Pascal 256 Nucleos
CPU Dual-Core Denver 64-Bit Quad-Core ARM
Memoria 8GB LPDDR4
Almacenamiento 32GB
PCle Gen 2-1x4 + 1x1 OR 2x1 + 1x2
CsI 12x CSI2 D-PHY
DP 1.2
. eDP 1.4
Display HDMI 2.0
DOS 1x4 DSI
Wifi Si

Después de la adquisicién de la plataforma se migro el sistema de adquisicién y
se desarroll6 el controlador IT2FLS. Para el desarrollo del sistema se cont6 con las
siguientes especificaciones de software : Sistema Operativo ubuntu 18.04, Dlib 3.17,
OpenCV 3.4.1, PyIT2FLS y Jetson.GPIO. El hardware utilizado para el desarrollo
del sistema de asistencia se muestra en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3: Especificaciones de elementos de Hardware.

Nombre Cantidad Descripcion Caracteristicas Imagen
Entrada de informacién mediante 7 pulgadas U
Display la caracteristica touch y Touch Screen
Waveshare visualizacién del entorno, Puerto HDMI ‘
mediciones y salidas del asistente. 5V/2A
7 tos 3.0
Hub USB 3.0 Concentrador USB para los Cab lplllj;};; 0/1
a .0/1m
UGREEN diversos dispositivos del asistente. ¢ \/
5V/2A
13600 mah
Bateria Fuente de energia para el 6 Tla .
\4
Atomicth istente y 1 iféricos.
omicthree asistente y los periféricos 19V/35A
Actuador para avisos i
Buzzer 5V/30mA
sonoros al conductor.
3 . . Resolucion 640x480
Cémara Dispositivos para captura de = MP ?
Logitech C170 secuencias de video en tiempo real.
30 FPS
Soport: Soportes para posicionamient Rotacion 360
porte OpOries para posicio ento Ventosa adherible ’
ATVIO de las camaras.
Soporte Adaptable
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Para la implementacién del sistema de asistencia en el vehiculo se consider6 el
diagrama de conexion de la Figura 4.17.

Figura 4.17: Diagrama de conexién del sistema.

Para el posicionamiento de las cdmaras de monitoreo del conductor y el camino
se utilizé un par de soportes para Smartphones colocados, como se muestra en las

Figuras 4.18a y 4.18b, respectivamente.

(a) Posicién de la cdmara de conductor.  (b) Posicién de la cdmara del camino.

Figura 4.18: Implementacién de las camaras en el vehiculo.

La pantalla se colocé en la parte central del vehiculo para consulta del
funcionamiento correcto del sistema y calibracion de la vista de las cdmaras, Figura
4.19a. Por ultimo, los periféricos y complementos como la bateria, el HUB, el Buzzer
y la Jetson TX2 se colocaron en la guantera con el fin de estar resguardados, tal
como se muestra en la Figura 4.19b.
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(a) Display del sistema. (b) Sistema posicionado en guatera.

Figura 4.19: Implementacion del sistema de asistencia en vehiculo.

Salida del sistema

Como salida se muestra en consola y display los valores de nivel de riesgo y el
valor de salida y, utilizando también los puertos de propésito general de entrada
y salida (GPIO), con la libreria Jetson.GPIO (Nvidia, 2019), para la creacién de una
serie de alertas emitidas por un buzzer que se activa de forma continua en caso de

detectar un nivel de riesgo “somnoliento” y de forma intermitente para el nivel de
riesgo “alto”.
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Figura 4.20: Disefio de Jetson TX2 J21 GPIO (JetsonHacks, 2018).

Se utiliz6 el GPIO J21 de la TX2 4.20, configurando como salida el pin 18 que se
conect6 directamente a la base de un transistor TIP41C, el pin 2 de alimentacién de
5v se conect?6 al colector del transistor, el emisor se conect6 a la parte positiva del

Buzzer y la parte negativa al pin 39 de tierra para cerrar el circuito. El diagrama del
circuito se muestra en la Figura 4.21.
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Pin 2
Vcc':’ 5v

Pmo—Q‘IS > Tip 41c
:C| Buzzer

Pin 39

Figura 4.21: Circuito de conexién de Buzzer.

4.2. Discusion

Hasta este punto se expuso el disefio y desarrollo del sistema de asistencia
propuesto en sus tres médulos principales. Como resultado se obtuvo un prototipo
funcional que se evaltia mediante métricas de deteccion del estado del arte
adaptadas a experimentos que se describen en el siguiente capitulo.



Capitulo 5

Pruebas y Resultados

En este capitulo se presentan los experimentos disefiados e implementados para
este trabajo, asi como las métricas de evaluacion y resultados obtenidos.

5.1. Disefio e Implementacion de Pruebas

En esta seccion se detallan los experimentos y métricas implementadas al sistema
de asistencia propuesto.

5.1.1. Métricas

Para la evaluacion se utilizaron métricas y conceptos enfocados en deteccién que
maés destacan en el estado del arte (Velez and Otaegui, 2016). Los conceptos utilizados
clasifican las detecciones en relacién a lo predicho con lo que es realmente y se
definen como se muestra a continuacién:

» VP: Positivos clasificados correctamente como positivos, una deteccion
correcta.

» VN: Negativos clasificados correctamente como negativos.

» FN: Positivos clasificados incorrectamente como negativos, un Ground-Truth
no detectado.

» FP: Negativos clasificados incorrectamente como positivos, una deteccién
erronea.

Estos conceptos de deteccién se utilizaron para evaluar el sistema mediante
las métricas de Precisién, Recall y F1-Score. La métrica de Precision representa
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la capacidad de identificar los objetos relevantes y se define como el ntimero
de verdaderos positivos dividido por la suma de verdaderos positivos y falsos

positivos:
vp

Precision = ———— 51

recision VP + P (5.1)
La segunda métrica es la de Recall que representa la capacidad de encontrar
todos los casos relevantes (todos los cuadros delimitadores del Ground-Truth). Se
define como el ntiimero de verdaderos positivos dividido por la suma de verdaderos

positivos y falsos negativos:
VP

Recall = ——— 5.2

T VPTIN 6-2)
Se plantea el uso de la métrica FI1-Score, que es la media armoénica de Precision

y del Recall, donde entre mds se acerca el valor a 1 es el mejor valor (perfecta
Precisién y Recall) y peor si se acerca a 0. Para interpretar los valores obtenidos por

las métricas propuestas, en 5.3 se muestra la composicién de esta media.

F1 — Score — Recall % Precision
"~ Recall + Precisién

(5.3)

Estos conceptos y métricas se adaptaron para los diferentes experimentos que

se presentan en la siguiente subseccién.

5.1.2. Experimentos

Los experimentos realizados para evaluar el sistema de asistencia se dividieron
en tres tareas: deteccion de vehiculos, deteccién de inatencion y detecciéon de nivel
de riesgo.

Deteccion de Vehiculos

En este experimento se mide la eficacia de deteccién de vehiculos en la parte
frontal del camino, se opt6 por el uso de la métrica Intersection Over Union (IOU)
para medir la precisién de la deteccién. IOU se define como el area de la interseccion
dividida por el 4rea de la unién de un bounding box predicho (By) y un ground-truth
box (Bgt):

__area(B, N Bgt)

oUu =
area(B, U Bgt)

(5.4)
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La deteccién se considera correcta o VP cuando IOU supera un umbral, en este
caso > 0.7, que coincide con Bgt. Se considera una deteccion incorrecta o FP en caso
contrario IOU < 0.7 y un FN cuando un B¢ no es detectado. VN serian todos los
cuadros delimitadores posibles que no se detectaron correctamente (tantos cuadros
posibles dentro de una imagen). Una representaciéon de IOU puede observarse en
la Figura 5.1.

(a) Ground-truth (b) Deteccion CNN MMOD (C) 10U.

Figura 5.1: Representacion grafica de IOU

Para la comparacién de este experimento se utilizaron detectores probados
durante el desarrollo de este trabajo, entre ellos se encuentran el clasificador en
cascada Haar (Viola and Jones, 2004) y el detector MobileNets de (Howard et al., 2017).
Se uso la base de datos TME Motorway (Caraffi et al., 2012) y secuencias de video
propias que se etiquetaron manualmente con la herramienta ImgLab de la libreria
Dlib. En la Figura 5.3 pueden observarse cuadros con Ground-Truth y resultados
cualitativos de los detectores. La parte cuantitativa medida con las métricas de
Precision, Recall y IOU se abordan en la seccién de resultados.

Ground Truth Mobilenets

Figura 5.2: Resultados de detectores en secuencias de video no controladas I.
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Ground Truth Haar Mobilenets CNN MMOD

Figura 5.3: Resultados de detectores en secuencias de video no controladas II.

Inatencidon

Para esta evaluacion se utilizaron las bases de datos UTA Real-Life Drowsiness
(Ghoddoosian et al., 2019), YawDD (Abtahi et al., 2014) y secuencias de video del
sistema propuesto etiquetas manualmente. Para este caso, se interpreté el nivel
de riesgo (siendo nivel bajo, medio, alto y somnoliento) como resultado de la
inatencion del conductor. Las mediciones se definieron de la siguiente manera: Un
VP ocurre cuando el sistema detecta correctamente una situacién de riesgo de los
niveles medio, alto y somnoliento correspondientemente. Un VN ocurre cuando
el sistema detecta correctamente una situaciéon que no es de riesgo. Un FP ocurre
cuando una situacién que no es de riesgo se detecta incorrectamente como de riesgo
o la situacién de riesgo no corresponde a su nivel. Se produce un FN cuando no se
detecta una situacién de riesgo.

En la Figura 5.4, pueden observarse detecciones de los diferentes niveles en
diversas situaciones no controladas. A las diversas secuencias de video se le
aplicaron las métricas de Precision y Recall, el resultado de estas métricas se
abarcan en la Seccién 5.2.
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Somnoliento

Figura 5.4: Detecciones de diferentes niveles de riesgo .

En diversos trabajos enfocados en la deteccién de inatencion y situaciones de
riesgo para diferentes campos, como el de autos inteligentes, se encuentra que
hacen uso de diferentes sensores, algoritmos, inferencia y entornos de conduccién.
Esto conduce a que varios trabajos sean de caracter técnico que se centran en
presentar la metodologia y el prototipo conseguido, como el caso de (Pattarkine,
2018). Debido a estos motivos realizar comparaciones, en este campo, es algo
subjetivo, tal como se hace en surveys donde se comparan métricas de detecciéon
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para diferentes tipos de tareas que se pueden interpretar de diversas formas y
donde se recalca que hacer una comparacion justa es uno de los grandes retos de
este campo de investigacion (Velez and Otaegui, 2016). Conforme a esto, se optd por
evaluar sélo con las métricas antes propuestas, este experimento de deteccién de
inatencién y el siguiente experimento de deteccién de inatencion y vehiculo frontal.

Inatencién y Vehiculo Frontal

Para este experimento se utiliz6 la deteccién de inatencién y del vehiculo frontal
para inferir el nivel de riesgo en los niveles antes explicados. Para este caso, al ser
la unién de los componentes del sistema no se encontré una base de datos que
contuviera un Ground-Truth que satisfaciera la evaluacién del asistente; por lo cual
se utilizaron las secuencias de video de inatencién, que fueron complementadas
con secuencias del camino que se grabaron simultdneamente, redefiniendo los
niveles de riesgo dependiendo de la inatencién y la distancia del vehiculo frontal
mas cercano. Ejemplos de la deteccion de nivel de riesgo se pueden observar en la
Figura 5.5, donde se puede apreciar el nivel de riesgo y la salida correspondiente
del IT2FLS.

L 1
(b) Bajo, y = 0.44.

YLt v,

(c) Alto, y = 0.72.

-

(e) Somnolencia, y = 1.33. (f) Somnolencia, y = 1.24.

Figura 5.5: Pruebas realizadas de detecciéon de nivel de riesgo del sistema de
asistencia.
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5.2. Resultados

Como se mencioné anteriormente, la evaluacién del sistema se compone de
tres experimentos. En esta seccién se describen de forma resumida los resultados
obtenidos.

5.2.1. Deteccion de Vehiculos

Se realiz6 el experimento con las dos bases de datos anteriormente mencionadas.
Para la evaluacion de los detectores (con la base de datos TME Motorway)se
utilizaron 1176 imagenes de diferentes secuencias de video, donde se encuentran
etiquetadas las dreas donde existe la parte trasera de un vehiculo con la herramienta
Imglab. Las areas de interés se encuentran marcadas con un cuadro delimitador
rojo (como en la Figura 5.6a) y las 4reas similares pero que son ignoradas con un
cuadro delimitador con una equis, como se muestra en la Figura 5.6b donde son
ignorados un camién y una motocicleta, debido a que presentan caracteristicas con

un grado intermedio de similitud que fueron excluidas en el entrenamiento de la
red.

(C) Etiquetaci6n correcta en videos propios. (d) Etiquetas ignoradas en videos propios.

Figura 5.6: Pruebas realizadas de detecciéon de nivel de riesgo del sistema de
asistencia.
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Los resultados de los detectores Haar, Mobilenets y CNN MMOD promediados
para TME Motorway, se encuentran en la Tabla 5.1. Con base a los resultados se
puede observar que el detector Haar tiene un rendimiento inferior, esto debido a
su alta tasa de deteccién de falsos positivos y el amplio margen de sus cuadros
delimitadores. En el caso de Mobilenets su rendimiento es mejor, pero en situaciones
no controladas puede hacer detecciones erréneas. CNN MMOD demuestra tener
mejores resultados en situaciones no controladas y sus cuadros delimitadores de
deteccion tienen una mejor interseccién con el Ground-Truth.

Tabla 5.1: Resultados para la base de datos TME Motorway.

Recall Precision Iou

Detector
Promedio | Promedio | Promedio
Haar 86.53 88.39 76.54
Mobilenets 90.21 92.45 80.42
CNN MMOD 97.04 95.91 88.74

Para la base de datos de secuencias de video propio, se utiliz6 ImgLab para
etiquetar 675 cuadros diferentes, se us6 la misma etiquetacién de 4reas de interés
(Figura 5.6c) y a ser ignoradas (Figura 5.6d). Los resultados son mostrados
en la Tabla 5.2, donde igual que con la tabla anterior, se puede apreciar un
mejor rendimiento con CNN MMOD, es este caso para imagenes que presentan
variaciones de iluminacién y que fueron capturadas desde las cdmaras del sistema
de asistencia desarrollado.

Tabla 5.2: Resultados para la base de datos de secuencias de video propias.

Recall Precision IOU

Detector . . )
Promedio | Promedio | Promedio
Haar 82.22 80.47 68.77
Mobilenets 90.38 9291 79.43
CNN MMOD 95.82 96.55 82.46

La razén de porque los primeros dos detectores tienen un rendimiento inferior
se debe a que no son aptos para entornos no controlados. En el caso de Haar se
debe a su alta deteccioén de falsos positivos debido a las variaciones de iluminacién,
mientras que para Mobilenets el problema reside en que trata de ajustar detecciones
a regiones similares a la parte trasera de un automévil, por la configuracion de su
entrenamiento. Conforme a los resultados mostrados se justifica el uso del detector
CNN MMOD para esta implementacién, obteniendo promedios entre las dos bases
de datos de Recall de 96.43, Precision de 96.23 y IOU de 85.6.
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5.2.2. Deteccion de Inatencion

Para las pruebas de deteccién de inatencién se utilizaron secuencias de video
en las cuales los niveles de riesgo se clasificaron dependiendo de la situacién del
cuadro. La base de datos UTA Real-Life Drowsiness se conforma por videos de
personas realizando diferentes actividades, entre las que se encuentran actividades
de conduccién, que se clasifican en tres clases que son: Alerta, Poco vigilante
y Somnoliento. Para la base de datos de UTA Real-Life Drowsiness se utilizaron
partes de 1 a 2 minutos de ocho videos, de los cuales tres contienen un factor de
oclusion. Los resultados de cuadros por segundo (FPS), Recall, Precision y F1-Score
son mostrados en la tabla 5.3.

Tabla 5.3: Resultados para la base de datos UTA Real-Life Drowsiness.

Base de datos Archivo FPS Oclusién Recall Precisién | F1-Score

Fold1_partl/Videol.wmv | 25.32 No 0.924 0.955 0.937
Fold1_partl/Video2.wmv | 26.02 No 0.935 0.915 0.924
Fold1_partl/Video3.wmv | 25.68 No 0.926 0.947 0.941
TA Real-Li Lent
UTA Real-Life | o141 part1/Videokwmy | 26.35 eMeS 10868 | 0855 | 0.861
Drowsiness Prescripcion
Fold1_partl/Video5.wmv | 26.17 No 0.938 0.946 0.941
Lent
Fold1_partl/Videob.wmv | 2555 |~ “"°°° | 087 | 0854 | 0861
Prescripcion
Fold1_partl/VideoZ.wmv | 2578 | "™ 10891 | osea | 0877
Prescripcion
Fold1_partl/Video8.wmv | 26.39 No 0.933 0.943 0.937
Promedio | 0.910 | 0.909 0.910

Los resultados para UTA, se puede apreciar que se tienen valores inferiores en
los casos de oclusion por lentes de prescripcion, el promedio de procesamiento en
FPS es de 25.907, lo cual se considera aceptable para implementacién en tiempo
real y se obtuvo un F1-Score de 0.910 que representa un buen balance entre Recall y
Precision.

La base de datos YawDD se conforma por videos de participantes masculinos
y femeninos, realizando diversas actividades al volante con condiciones de
iluminacion reales; ademads, algunos participantes cuentan con objetos de oclusion.
Para esta base de datos se utilizaron partes de 1 a 2 minutos de nueve videos, de
los cuales cuatro contienen un factor de oclusién por lentes de prescripcion y uno
por lentes de sol. El resultado para esta base de datos es mostrado en la Tabla 5.4.
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Tabla 5.4: Resultados para base de datos YawDD.

Base de datos Archivo FPS Oclusion Recall | Precision | F1-Score
1-FemaleNoGlasses.avi | 23.65 0.922 0.933 0.927
4-FemaleNoGlasses.avi | 25.85 No 0.934 0.957 0.945

§-FemaleGlasses.avi | 2452 | "M | 0896 | 0905 | 0.900

Prescripcion

YawDD Lent

o 12-FemaleGlasses.avi | 24.09 S 10902 | 0855 | 0877

Prescripcién
11-FemaleGlasses.avi 26.3 Lentes Sol | 0.843 0.881 0.861
10-FemaleNoGlasses.avi | 24.77 No 0.901 0.942 0.921
12-MaleGlassesavi | 2576 | " | 0800 | 0911 | 0901

Prescripcién
13-MaleNoGlasses.avi | 23.68 No 0.924 0.947 0.935
15-MaleGlassesavi | 2623 | "™ | 0005 | 0901 | 0902

Prescripcion
Promedio | 0.896 0.911 0.903

Para YawDD se pueden observar, también, resultados inferiores para videos con

oclusiones, ya que la oclusién con lentes de sol provoca incertidumbre ya que no

se conoce realmente el estado de los ojos de la conductora (Figura 5.4). Para este

caso se tiene un F1-Score un poco menor (0.903) a comparacién al la base de datos

anterior con un promedio de cuadros de 24.87.

Por dltimo, con seis secuencias de video propias, se utilizaron videos entre 1

a 3 minutos de duracién, siendo que sélo una contiene un factor de oclusién. Los

resultados pueden observarse en la Tabla 5.5. Estas secuencias fueron tomadas

con el asistente implementado en el vehiculo en tiempo real y se obtuvo un

procesamiento promedio de FPS de 24.63, teniendo que considerar que se realizaron

en simultdneo el procesamiento del asistente y el grabado de dos archivos de video

que correspondian a el conductor y camino.

Tabla 5.5: Resultados para secuencias de video propias.

Base de datos

Archivo FPS

Oclusién Recall

Precision F1-Score

Conductor_1.avi | 23.65 No 0.908 0.937 0.922
Conductor_2.avi | 25.85 No 0.91 0.924 0.916

Propio Conductor_3.avi | 25.52 No 0.886 0.901 0.904
Conductor_4.avi | 23.04 No 0.906 0.912 0.903
Conductor_5.avi | 2409 | "™ | 0850 | 0885 | 0884

Prescripcion
Conductor_6.avi | 25.68 No 0.915 0.931 0.899
Promedio | 0.897 0.915 0.905
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Para las secuencias de video propias se puede apreciar, también, un resultado
inferior para la oclusion por lentes de prescripcidn; esto se presenta en las tres bases
de datos y es debido a que el detector de puntos de referencia intenta hacer una
aproximacién y en ocasiones por diversos factores, como un reflejo en los cristales
del lente, se obtienen valores erréneos o poco aproximados. El resultado obtenido
en la implementacion real demuestra valores promedio aceptables de Recall de 0.89,
Precision de 0.915 y F1-Score de 0.905.

5.2.3. Deteccién de Nivel de Riesgo

Para el experimento de deteccién de nivel de riesgo general, con la deteccién de
inatencion y vehiculo frontal, se utilizaron las secuencias de video ya mencionadas.
En el experimento de inatencién teniendo como agregado la deteccién de las
secuencias de video del camino, como puede observarse en la Figura 5.5. Se
re-etiquetaron los niveles de riesgo para cada situacion, en este caso con ambos
cuadros y se obtuvieron los resultados contenidos en la Tabla 5.6.

Tabla 5.6: Resultados de detecciéon de nivel de riesgo para secuencias de video
propias.

Base de datos Archivo ‘ FPS Oclusiéon Recall Precisiéon F1-Score

Conductor_lavi& | ) .o No 0925 | 0942 | 0933
Camino_1l.avi
, Conductor 2.avi & | 7 o No 0923 | 0939 | 0930
Propio Camino_2.avi
Conductor 3avi& | o o) No 0892 | 0911 | 0914
Camino_3.avi
Conductor_davi& | g ) No 0927 | 0934 | 0918
Camino_4.avi
Conductor S.avide | ) oo | Lentes | a7 | 0889 | 0904
Camino_5.avi Prescripciéon
Conductor_b.avi & | 7 o No 0922 | 0949 | 0905
Camino_6.avi
Promedio | 0911 | 0927 | 0917

En este caso, el procesamiento promedio de FPS (24.63) es el mismo que en el
de inatencién debido a que se capturaron simultdneamente. En este caso se tiene
informacion proveniente de dos cuadros con condiciones diferentes, siendo este uno
de los motivos de usar la deteccién con puntos de referencia y CNN MMOD que
permiten trabajar con ambientes no controlados, obteniendo los valores de entrada
antes mencionados (EAR, MAR,CI,CD,CA y DisCars ) con cierta incertidumbre
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que son procesados con el IT2FLS para obtener una deteccion aproximada del nivel
de riesgo. Como resultado se obtuvieron los valores de Recall de 0.911, Precisién de
0.927 y un F1-Score de 0.917 para el sistema de asistencia propuesto.

5.3. Discusion

En este Capitulo se detallaron las métricas de deteccion utilizadas para la
evaluacion del asistente a través de tres experimentos. Los experimentos se
disefiaron para evaluar la deteccién de vehiculos frontales, inferencia de nivel
de riesgo mediante detecciéon de inatencion e inferencia de nivel de riesgo mediante
la conjuncién de deteccién de vehiculos frontales e inatencién. Los experimentos
se aplicaron a secuencias de video obtenidas del prototipo de asistente y de bases
de datos con informacién relevante para cada experimento. Como resultado se
obtuvieron valores superiores a 0.90 en las métricas de Recall, Presicion y F1-Score,
que representan un valor aceptable en el campo de investigacién y desarrollo de
asistentes de conduccion.



Capitulo 6

Conclusiones

En este capitulo se realiza un anélisis de las conclusiones a las que se llegaron

después de la evaluacion del sistema propuesto y de estudiar los resultados

obtenidos. También se realiza un andlisis de trabajos futuros.

6.1.

Objetivos y Alcances Logrados

En la Tabla 6.1, se muestran las actividades realizadas en relacién a los objetivos

y alcances planteados para el desarrollo de la tesis.

Tabla 6.1: Objetivos y alcances realizados.

Objetivo
Analizar la légica difusa
de tipo-2 para el desarrollo

del sistema asistente de

Actividad
Se estudi6 la teoria de conjuntos difusos tipo-1
y tipo-2 (intervalo y general), ademas de que se
realiz6 la implementacion de controladores tipo

Computadora para obtencion
e interpretacién de secuencias

de imagen.

conduccioén. ly2.
Experimentacion con | Se estudi6 e implementaron técnicas de vision
técnicas de Visibn por | para entornos no controlados (clasificadores

en cascada Haar, HOG, deteccién de puntos
de referencia facial, MobileNets, Tiny Yolov3,
CNNMMOD.).

Analizar los sistemas

embebidos en computacion

heterogénea.

Se estudi6 y experiment6 con la NVIDIA Jetson
TK1 y TX2.
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Realizar un sistema de alertas
sonoro para el sistema.

Se cred un circuito con un Buzzer como actuador
de salida para el nivel alto y deteccién de
somnolencia.

Implementar el sistema
desarrollado en el sistema

embebido seleccionado.

Se implementé la parte de adquisiciéon de
informacioén y el IT2FLS en Jetson TX2.

Comparar los resultados
obtenidos con métricas del
estado del arte.

Alcances
Experimentar con técnicas de
Visién por Computadora para
la identificacién de obstaculos

y monitoreo del conductor.

Se evalu6 el sistema con métricas de detecciéon
(Recall, Precisién y F1-Score) expuestas en (Velez
and Otaegui, 2016).
Actividad

Se us6 CNNMMOD para la deteccion de
vehiculos frontales y se entrené un predictor de
22 puntos de referencia para el monitoreo del
conductor.

del
propuesto usando Logica

Desarrollo sistema

Difusa Tipo-2.

Se disefio y desarrollo un controlador IT2FLS
con 6 entradas, 13 reglas Mamdani, 19 MFs
gaussianas tipo-2, reductor de tipo EAISC y una
salida y.

Realizar pruebas
experimentales del sistema

en ambientes reales.

Se implement6 el prototipo del sistema de
asistencia en un vehiculo donde se presentaron
entornos no controlados (ambientes reales).

Evaluar el desempefio del
sistema propuesto.

Se realiz6 la evaluacién en tres experimentos
diferentes. Adaptado métricas de deteccién y
utilizando secuencias de video de bases de datos
y obtenidas por el sistema.

6.2. Resultados del Trabajo

Productos

Durante el desarrollo de este proyecto se obtuvieron los siguientes productos:

1. Reporte del estado del arte: documento en el que se presenta un resumen de

diversas publicaciones recientes que tratan los tépicos del tema de tesis.

2. Disefio, desarrollo e implementacion del prototipo de asistente de conduccion.
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. Predictor de 22 puntos de referencia faciales.

. Poster presentado en la Primera Jornada de Ciencia y Tecnologia Aplicada

del CENIDET (Figura A.2).

. Poster presentado en la Escuela de Inteligencia Artificial y Robética 2018 de

la UTEZ y congreso ICMEAE 2018 ( Figura A.1y A.3).

. Articulo para la Segunda Jornada de Ciencia y Tecnologia Aplicada del

CENIDET (Figura A.5).

Co-autor de articulo publicado en CONIELECOMP, UDLAP 2019 (Figura
A4).

. Articulo para la Escuela de Inteligencia Artificial y Robética 2019 de la UTEZ

(Figura A.7).

6.2.1. Aportaciones

Como aportaciones al tema de los vehiculos auténomos y al marco tedrico se

obtuvieron:

1.

Controlador IT2FLS para la deteccion de nivel de riesgo en tarea de

conduccion.

. Prototipo completo del sistema de asistencia embebido.

. Predictor de 22 puntos de referencia para localizacién de regiones faciales y

deteccién de parpadeo, bostezo y posicién de cabeza.

6.2.2. Conclusiones

En la terminacién de este proyecto de maestria, se llegan a las siguientes

conclusiones:

1.

En este trabajo se disefig, desarrollé e implement6 un sistema embebido para
asistencia de conduccién basado en visién y Logica Difusa Tipo-2 para la
deteccion de situaciones de riesgo y alerta de estas.

. En la parte de adquisiciéon de informacién se trabajé con técnicas de visién

que permitieran la deteccién de eventos y regiones de interés en entornos no
controlados. Para el monitoreo del conductor se utiliz6 relaciones de aspecto
sobre deteccion de rasgos faciales mediante puntos de referencia, entrenando
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un predictor de 22 puntos con un error medio de 8.40, una ventaja de esta
técnica es la posibilidad de deteccién de la regién ocular a través de lentes de
prescripcion y la tolerancia a otros factores de oclusién . Para la deteccion de
vehiculos en la parte frontal del camino se opté por la utilizacién de una CNN
MMOD la cual se comparé con otros detectores (Haar, Mobilenets) probados
durante el desarrollo del sistema obteniendo valor promedio de 96.43 de
Recall, 96.23 de precision y IOU de 85.6 en la base de datos TME Motorway y
secuencias de video capturadas con el asistente desarrollado.

3. En la parte de inferencia se disefi6 y cre6 un IT2FLS con 6 entradas, 13
reglas Mamdani, 19 MFs gaussianas tipo-2, reductor de tipo EAISC y una
salida y que representa los niveles de riesgo bajo, riesgo medio, riesgo alto y
somnolencia.

4. El asistente se construy6 con una Jetson TX2 para el procesamiento, dos
cdmaras Logitech c¢170 con soporte para captura de informacién, bateria
Atomicthree como fuente de energia, HUB usb 3.0 como concentrador de
dispositivos, Display Waveshare touch screen para introduccién/visualizacion
de informacién y Buzzer para emisioén de alertas sonoras. Se implement6 el
sistema de asistencia en un vehiculo, se realizaron pruebas del mismo y se
capturé simultdneamente secuencias de video del conductor y camino sin
procesar para el etiquetado manual del nivel de riesgo.

5. En la experimentacién se encontré con la limitante del que al comparar
lo desarrollado con otros trabajos del campo de lo vehiculos inteligentes
no es posible hacer una comparacion completamente, ya que no existe
un procedimiento estdndar para recopilar y etiquetar los conjuntos de
datos de video utilizados para calcular métricas y la longitud difieren
significativamente de un trabajo a otro siendo que la mayoria es de cardcter
técnico y en diferentes surveys se recalca el desafio que atn no se ha resuelto:
la estandarizacién de la preparacion y validacion de los conjuntos de datos
de evaluacién. Debido a esto se considera aceptable un valor mayor a 0.9 en
métricas de Recall, Precision y F1-Score por lo cual fueron consideradas para
este trabajo.

6. Conforme a lo anterior, se realiz6 la comparacién con datasets con
Ground-truth y se realiz6 la etiquetacién manual de secuencias de video
propios. Se disefiaron tres experimentos para medir los resultados del sistema.
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El primero para la deteccién de vehiculos frontales cuyo resultado se mencion6
en el punto 2. El segundo para la detecciéon de Inatencién en donde se
utilizaron los datasets UTA Real-Life Drowsiness (Recall = 0.910, Precision =
0.909 y F1-Score = 0.9105), YawDD (Recall = 0.896, precision = 0.911 y F1-Score
= 0.903) y conjunto de secuencias de video propias (Recall = 0.897, Precisién
= 0.915 y F1-Score = 0.905). En el tercer experimento tuvo valores de Recall =
0.911, Precision = 0.927, F1-Score = 0.917, con una tasa de FPS promedio de
24.63 que indica un procesamiento en tiempo real.

6.2.3. Trabajo futuro

Como trabajo futuro se contempla la implementacién en paralelo del sistema
propuesto para un mejor desempefio e incorporacion de maés funciones, asi como
la refinacion con algoritmos y técnicas mds robustas. En la parte de adquisicion
de informacién, experimentar y entrenar otros modelos como Tiny Yolo para
la deteccién de obstdculos de otras clases (peatones, autobuses, motocicletas, etc)
Redmon et al. (2016). También se considera la implementacién de otras tareas propias
de los asistentes de conduccidn, tales como deteccion de carril, colisiones, sefiales de
trafico y obstaculos en puntos ciegos. En la parte difusa experimentar con métodos
de reduccién de reglas y uso de otros reductores de tipo como: método Yeh, KM
eficiente, IASCO, Limites inciertos, etc.
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Abstract

Un factor comiin de accidentes viales se debe a
la inatencion en la tarea de conduccion (Somnolencia,
distraccion, etc.). Por lo tanto, dreas como el de
Sistemas de Transporte Inteligentes se encuentra en
continuo desarrollo para brindar mayor seguridad. Un
ejemplo son los sistemas de asistencia que se enfocan
en mejorar la seguridad de los ocupantes mediante la
fusion de informacion de sensores que reconocen el
entorno, procesando con métodos y algoritmos que detectan
situaciones de riesgo que son atendidas con la activacion
de actuadores y/o rec daciones al conductor. En este
articulo se propone un sistema de asistencia que detecta
el nivel inatencion del conductor y muestra una serie de
alertas. El sistema obtiene informacion mediante vision
por computadora y realiza la inferencia con légica difusa,
a su vez el sistema estd impl do en la plataforma
embebida NVIDIA Jetson TX2. Los experimentos en tiempo
real demuestran que el sistema propuesto es altamente
eficiente para encontrar la somnolencia y alertar al
conductor obteniendo una tasa de deteccion > 0.90 y de
precision > 0.88.

Keywords— Fuzzy logic, Computer vision, embedded
systems, Jetson tx2, inattention

1. Introduccién

La inatencion en la tarea de conduccién puede ser generada
por varios factores, tales como el estado de somnolencia del
conductor y el enfoque de atencién del conductor en otras
actividades, factores que pueden conllevar desde una pérdida
material hasta un accidente mortal. Con el objetivo de tratar
de minimizar el error humano en las actividades de conduccién
debido a la distraccién del conductor, actualmente se implementan
sistemas de asistencia de conduccién para brindar herramientas
de deteccién de obsticulos y monitoreo del conductor de forma
optima y en tiempo real, de tal forma que el conductor pueda
ser alertado de posibles situaciones de riesgo que representen un
peligro para él y los pasajeros del vehiculo.

Existen diferentes tipos de asistentes de conduccién, entre los
que destacan los basados en informacién interna del vehiculo,
signos vitales y externos. Los primeros se basan en informacién
recolectada de mecanismos del vehiculo (velocidad, aceleracién,
frecuencia de frenado, etc.) y tienen cierto grado de control sobre
algunos actuadores del vehiculo. Usualmente estdn dotados de un
nivel alto e intermedio de autonomia, pero su desventaja radica
en el costo elevado de implementacién y investigacién protegida
por patentes. Los basados en signos vitales (Electrocardiogramas,
electroencefalogramas, presion arterial, frecuencia cardiaca, etc.)
se enfocan en monitorear el estado de salud del conducto. Un
ejemplo de este tipo se puede encontrar en los trabajos de
(Kartsch, Benatti, Schiavone, Rossi, & Benini, 2018), (Li &
Chung, 2015), (L. Yang, Ma, Zhang, Guan, & Jiang, 2018),
donde se hace uso de dispositivos en forma de diadema que toman
electroencefalogramas que registran la actividad bioeléctrica
cerebral en condiciones basales de reposo o somnolencia, aunque
con una tasa aceptable de deteccion suelen ser invasivos y restan
confort a la tarea de conduccién. Por dltimo los basados en
pardmetros externos, estos utilizan informacién producto de una
fusién de datos obtenidos de diversos sensores. Suelen ser
muy flexibles en cuanto disefio e implementacion, realizados
para diversos propésitos como el de monitorear obstdculos en el
camino, como en los trabajos de (Godha, 2017),(Yoo, Son, Ham,
& Sohn, 2016), que utilizan métodos basados en visién para la
alerta de objetos en el camino.

En este articulo se propone un sistema de asistencia para la
deteccion de inatencién en la tarea de conduccion, implementado
el la Tarjeta NVIDIA Jetson TX2 con un sistema de adquisicién
basado en vision por computadora y un controlador difuso.
Este sistema estd orientado a monitorear y asistir al conductor
mediante una serie de alarmas que permitan notificar de una
posible situacion de riesgo causada por la inatencion. El resto del
articulo se compone de las siguientes secciones: Seccion II, Marco
Tedrico. Descripcion del sistema en seccién III. Resultados en
seccion IV y en V se encuentran las conclusiones y trabajo futuro.

2. Marco Teérico

2.1. Deteccion facial de puntos de referencia
Algoritmo introducido en (Kazemi & Sullivan, 2014), donde

por medio de un conjunto de drboles de regresion se realiza la

alineaci6n de 68 puntos de referencia en cuestion de milisegundos.

Figura A.7: Articulo enviado a la Escuela de Inteligencia Artificial y Robotica, UTEZ

2019.
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