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Resumen

El presente trabajo tiene por objetivo la aplicacidn de distintas técnicas de
preprocesamiento de imagenes y datos LIDAR para la optimizacién del
entrenamiento de redes neuronales en sistemas de conduccién auténoma. El
objetivo principal consiste en entrenar distintas redes de Deep Learning (DL) con
datos preprocesados con distintas técnicas en imagenes, para evaluar mejoras o
reducciéon en el rendimiento en la conduccién auténoma de un vehiculo tipo

Ackerman.

Se espera que este proyecto ayude a entender un poco mas sobre como funcionan
las redes DL asi como conocer qué caracteristicas influyen en su desempeiio global

por medio de la aplicacién de algoritmos para el entrenamiento.

Introduccion

La Inteligencia Atrtificial (IA) tiene su nacimiento en la Dartmouth Conference en
1956 y desde entonces han aparecido diversas definiciones segun el autor y el
enfoque al que se haga referencia, algunas definiciones que encontramos son las

siguientes:

e La inteligencia artificial es “la ciencia e ingenieria de hacer maquinas
inteligentes” (McCarthy, 1955, como se cito en Human-Centered Artificial

Intelligence - Stanford University, s.f.)

e “Any artificial system that performs tasks under varying and unpredictable
circumstances without significant human oversight, or that can learn from
experience and improve performance when exposed to data sets.” (National

Aeronautics and Space Administration, 2024)

Con base en las definiciones anteriores podemos llegar a una definicién propia de
que la inteligencia artificial se refiere a la rama del conocimiento cuyo objeto de
estudio es crear computadoras capaces de aprender a realizar tareas que requieren

esfuerzo mental de manera similar a como lo hacen los seres vivos.



Dentro del campo de la inteligencia artificial podemos observar que se han ido
desarrollando nuevos subcampos segun el tipo de algoritmos que se usan y el
alcance que tienen para desempefiar tareas. Un nivel mas profundo de la

inteligencia artificial se refiere al Machine Learning (ML) el cual se define como:

e “Machine Learning es el campo de estudio que le da a las computadoras la

habilidad de aprender sin ser programadas explicitamente”(Brown, 2021)

Una definicion mas moderna fue propuesta por Tom Mitchell en 1997:

e “Machine Learning es el campo que se interesa en coOmo construir programas
de computadora que mejoran automaticamente con la experiencia” (Mitchell,
1997).

Para que los algoritmos de ML funcionen de manera correcta, dependen de manera
significativa de la eleccion de la representacion de los datos o caracteristicas que
son aplicadas (Bengio et al., 2012). Para dar solucion y poder elegir las mejores
caracteristicas de los problemas se desarrollé el subcampo de la representacion del
conocimiento (RL por sus siglas en inglés). Siendo el conjunto de técnicas que
permiten aprender representaciones directamente de los datos. En este subcampo
se busca transformar los datos brutos en una representacional adecuada para una
tarea a menudo a través de multiples capas que logran abstraccion para obtener

informacion relevante.

El siguiente subcampo de la IA y el ML que es el Deep Learning (DL) o Aprendizaje
Profundo. lan Goodfellow, Yoshua Bengio y Aaron Courville definen el aprendizaje
profundo como un tipo de aprendizaje automatico el cual permite a las
computadoras aprender conceptos complejos mediante la construccion de
conceptos mas simples, organizados jerarquicamente por capas (Goodfellow et al.,
2016). Su principal caracteristica es el uso de redes neuronales profundas en las
cuales cada capa se especializa en una tarea especifica. De esta manera se
pueden obtener representaciones mas complejas del problema abordado, por medio

de la jerarquizacion de caracteristicas o extraccion de patrones profundos sin la



necesidad de programarlos explicitamente. Dentro de los algoritmos del DL se
encuentran las Recurrent Neural Networks (RNN), Convolutional Neural Networks
(CNN), Graph Neural Network (GNN) por mencionar algunas (Amini, 2025). Una de
las mejoras de estos algoritmos a otros del campo de la IA, es su capacidad de
trabajar con datos no estructurados tales como imagenes, audio, video o texto; ya

sea de manera auténoma o en conjunto logrando resultados mas complejos, como:

e Deteccion y reconocimiento de voz por medio de RNN'’s

e Generar texto como los language models que en un principio usaron RNN'’s

e Detectar caracteristicas de imagenes por medio de las CNN’s

e Generar una descripcion de un texto por medio de una imagen combinando
RNN’s y CNN’s

En el presente trabajo se hizo uso especificamente de la arquitectura de redes
neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés), las cuales fueron
concebidas con el objetivo de procesar imagenes para poder dotar de un modo de
procesamiento a la rama de la vision computacional, permitiendo de esta manera
trabajar con cualquier dispositivo que nos permite capturar fotografias y video para

posteriormente extraer informacion de estos.
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Figura 1: Subcampos de la inteligencia artificial mostrados mediante un diagrama de Venn. Cada
diagrama representa una tecnologia en base a sus principios y maneras de resolucion. Tomado de

(deep learning book, lan Goodfellow et al.2015 pag. 24).



Capitulo 1: Estado del arte

El subcampo del Deep Learning como parte de la Inteligencia Artificial pertenece a
una de las areas que mas rapido se han desarrollado en las ultimas décadas. Y
aunque tiene sus inicios en los pensamientos filoséficos de si una maquina puede
pensar, con el paso de las décadas ha evolucionado de distintas maneras, pasando
por distintas corrientes las cuales se han enfocado en dotar de capacidades a las

computadoras para resolver problemas cada vez mas complejos y abstractos.

Con sus fundaciones en la idea de crear maquinas que puedan resolver problemas
como los humanos, resultd ser que estas son buenas para resolver problemas de
tipo numérico dejando a los seres humanos muy atras. Sin embargo, para tareas
gue en un principio son sencillas para los seres humanos, como reconocer objetos,
voces 0O incluso olores, resultd no ser tan sencillo; abriendo paso al area de
investigacion de algoritmos que pudieran imitar mejor estas funciones del ser
humano. Por ello, los primeros algoritmos fueron disefiados con inspiracion del

cerebro bioldgico (ya fuese el humano o el de algun otro animal).

Desde el primer avance en 1943 con el modelo de neurona artificial de McCulloch y
Pitts cuyo modelo lineal podia reconocer dos categorias diferentes (positivo o
negativo) (Springer, 2019) en donde aun no se acufaba el término tal cual de IA,
para después ir asentandose en el ambito cientifico con el articulo publicado por
Alan Turing “Computing Machinery and Intelligence” a mediados del siglo XX
(Turing, 1950). Hasta su nacimiento oficial en 1956 en la acuiada “Dartmouth
Summer Research Project on Artificial Intelligence” en Hanover, New Hampshire,
EE. UU. realizada por John McCarthy.

Esta area se ha ido desarrollando en tendencias con distintos nombres que reflejan
la manera en la que se abordaban los problemas no solo de manera técnica sino

filosofica.



1.1 Primera ola de la Inteligencia Artificial

En las décadas de 1940-1960 esta area se conoce como Cybernetics, donde su
principal enfoque fue lograr el control y la comunicacion en animales y maquinas,

por medio de mecanismos de retroalimentacion (Heylighen & Joslyn, 2001).

Un hito importante en esta época fue la creacién del perceptron, el cual fue
presentado en el paper “The perceptron: A probabilistic model for information
storage and organization in the brain” (Rosenblatt, 1958), donde responde a la
pregunta de como la informacién del mundo fisico es medida, recordada para luego
influenciar el comportamiento humano. En su trabajo propuso el modelo de la
neurona artificial, la cual aprendia de ejemplos modificando los pesos (sinapsis) por

medio de ejemplos para poder clasificar problemas.

La neurona artificial se compone de las sefales de entrada de un vector X cuyos
valores se encargan de traer la informacion del exterior para poder procesarla en la
neurona. Cada una de las sefiales es multiplicada por un peso sinaptico (w), el cual
es generado para modificar la informacion de entrada a lo que se esperaria de

salida.

Acto seguido lo que se realiza es que todos estos pesos se suman para tener un
unico valor agregando un sesgo (bias), el cual en la imagen es representado con la
“b”, aunque también se ve presentado en la literatura como w,. A esta parte del
proceso se le llama suma de pesos y reduce la dimensionalidad de nuestro vector a
un escalar unico, el cual posteriormente sera llevado a la funcion de activacion, la
cual tiene por objetivo dar no linealidad a nuestros datos y darnos una salida

(output).
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Figura 2: Imagenes de representacion del perceptron. Se observa la arquitectura que tiene una

neurona artificial asi como los componentes de esta. pesos (w), el sesgo se representa como wkO0,

funcién de activacion. Tomado de (Haykin, n.d., pp. 41-43)



1.1.1 Funcidn de activacion y su importancia

La funcion de activacion ejerce como umbral permitiendo decidir si la sefal de la
neurona se transmite no basada en la entrada que se le asigna. Esta forma de
asignar no linealidad no parece tener ningun sentido desde el punto de vista de una
neurona, pero al apilarse en una red neuronal, nos permiten desbloquear la

habilidad de aprender y modelar relaciones complejas de datos.

De manera algebraica se puede entender como la capacidad de las neuronas de
poder modelar datos que tengan funciones con exponentes mayor a uno. Lo cual
nos permite modelar ecuaciones mas complejas como lo son las cuadraticas,

cubicas, etc.

De manera gréafica se puede visualizar como un cuadrante del plano cartesiano con
datos linealmente separables, cuya division puede trazarse con una linea recta. Por
otro lado, cuando nuestras clases son complejas y los datos pueden verse como en
la imagen de la derecha, donde los datos no pueden ser delimitados con una linea
recta. Para ello, la funcién de activacién nos permite modelar este tipo de datos. De
esta manera se dota a las redes neuronales de la capacidad de modelar funciones

complejas o con varias dimensiones.

Es de hecho esta capacidad de modelar datos no lineales lo que le permite a areas
como el ML el asumir que las clases de datos son linealmente independientes en
cualquier caso. Lo que en la actualidad ha sido aprovechada con algoritmos de ML

como Support Vector Machine.
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Figura 3: Representacion de clases linealmente separables (lado izquierdo) y clases que no son
linealmente separables (lado derecho). Tomado de (Basheer, Imad & Hajmeer, M.N. 2001. Artificial

Neural Networks: Fundamentals, Computing, Design, and Application. Journal of Microbiological

Methods. 43. 3-31. 10.1016/S0167-7012(00)00201-3.)

1.2 Segunda ola de la Inteligencia Artificial

Después en las décadas de los 80’s - 90’s la rama de la IA se le pasé a conocer
como connectionism (conexionismo), el cual fue un movimiento en las ciencias
cognitivas, la cual trataba de explicar las habilidades intelectuales usando Artificial
Neural Networks (ARN).

Los conexionistas hicieron grandes avances (Buckner & Garson, 1997)
demostrando el poder de las redes neuronales artificiales (ANN por sus siglas en
inglés) para lograr tareas cognitivas. Algunos de los esfuerzos mas relevantes
fueron en el trabajo de Sejnowski y Rosenberg en 1987 cuando desarrollaron una

red que podia leer inglés llamada NETtalk.

Otro modelo de la época del connectionism bastante importante fue en 1986 con la
red para predecir el pasado de los verbos en inglés entrenada por Rumelhart y
McClelland. La parte mas relevante de este trabajo fue que los verbos mas usados

en inglés son verbos irregulares (“is” / “was”, “come” / “came”, “go” / “went”) a pesar

de que la gran mayoria de verbos son regulares teniendo la terminacion “ed”. La red



primeramente fue entrenada con verbos irregulares y después con un grupo de
datos de 460 verbos de mayoria regular. La red aprendié el pasado de estos verbos

en aproximadamente 200 rounds de entrenamiento.

Sin embargo, Pinker y Price (1988) sefialaron unos afios mas tarde que el modelo
hacia un trabajo pobre en generalizar algunos verbos mas modernos, lo cual se vio
como una sefal de error basico en los modelos conexionistas. Donde quiza son
buenos para hacer asociaciones y encontrar patrones, pero tuvieron limitaciones

importantes para dominar reglas generales.

A pesar de que el debate continué por anos, los modelos conexionistas supusieron
un nuevo paradigma para entender como la informacion puede ser representada por
el cerebro. Aunque la evidencia no respalda que sea la manera en la que actuan los

cerebros biolégicos .

1.3 Tercera ola de la Inteligencia Artificial

A partir de mediados de los 2000 dentro del campo de la IA nace una nueva rama,
la cual se denomina Deep Learning (DL). La cual ha sido la tendencia que se ha
mantenido hasta la actualidad con el desarrollo de algoritmos de redes profundas
tales como las Convolutional Neural Network (CNN’s) o Redes Convolucionales,
Recurrent Neural Network (RNNs) o Redes Recurrentes, Reinforcement Learning

Networks o Redes de Aprendizaje por Refuerzo, por mencionar algunos.

El DL moderno va mas alla de copiar el funcionamiento cerebral de algun ser vivo,
puesto que distintos descubrimientos en distintas areas como la neurociencia han
encontrado hallazgos que han cambiado la manera en la que entendemos la

inteligencia y el aprendizaje.

Por ejemplo:

En el 2000 en un articulo publicado por Von Melchner et al . Se descubridé que los
hurones pueden aprender a “ver” usando la regién cerebral auditiva si sus cerebros
son recableados para enviar las sefales visuales a esa area (Goodfellow et al.,

2016). Aquel descubrimiento replantea la manera en la que se abordaba el DL,



puesto que parece ser que el cerebro, a pesar de tener areas especificas, puede

usar un mismo algoritmo para aprender tareas distintas.

Esto ha llevado a una interaccion mas cercana entre las distintas areas del DL
buscando mejores algoritmos que solucionan de manera holistica distintos
procesos. EI DL moderno, aunque ha hecho avances significativos, aun tiene
distintos problemas que solucionar para llegar a resolver problemas de manera
eficiente en distintas areas como lo hace el cerebro de los seres vivos. Esto ha dado
apertura a la especializacion del campo de la IA con nuevas subramas tales como la

Generative Al (IA generativa).



Capitulo 2: Marco Teérico

2.1 Redes Neuronales Convolucionales

Las Convolutional Neural Networks (CNN’s) son una arquitectura de red neuronal
perteneciente al campo del DL donde cada una de las capas de la red CNN aplica
una tarea especifica a manera de filtro para poder abstraer caracteristicas de
imagenes y de esta manera poder entrenar modelos que puedan tomar decisiones
en base a informacién visual obtenida por camaras o sensores de video (Lecun et
al., 2015, pp.436-444).

Las CNN 's son el estandar hoy en dia para areas de vision computacional y
procesamiento de imagenes y son ampliamente usadas en el ambito cientifico y

empresarial. Tienen una arquitectura basada en las siguientes caracteristicas:

e Capa de entrada

e La capa convolucional (Convolutional Layer)

e La capa de agrupacion (Pooling Layer)

e La capa de aplazamiento (Flatten Layer)

e La capa totalmente conectada (Fully-Connected Layer)

e Capa de salida

2.1.1 Capa convolucional (Convolutional layer)

Esta capa consiste en un conjunto de filtros que pueden ser aprendidos para
comenzar a extraer informacién de las imagenes. Por ejemplo, un filtro (kernel) de
7x7x3 donde los primeros dos parametros se refieren al tamafo del kernel en las
dimensiones ancho y alto, mientras que el ultimo parametro (3) hace referencia a la

profundidad.

La profundidad de una imagen se determina por los canales que la componen, asi
que si se esta usando una imagen con el espacio de color RGB, podemos hablar de

un filtro de 3 en la dimensién de profundidad (Red, Blue, Green). Asi mismo aplica



para los espacios de colores como HSV (Hue, Saturation, Value). Sin embargo, en
espacios de color con otras composiciones como CMYK (Cian, Magenta, Yellow,
Key) habria 4 capas de profundidad. Tal que el filtro seria 7x7x4.

Esto es particularmente importante ya que la manera en la que una red neuronal
sea disefiada sera influenciada por los instrumentos y los formatos bajo los que sea

operada.

2.1.2 Capa de agrupacion (Pooling layer)

Las imagenes en el fondo son matrices conformadas por pixeles, los cuales son
representados por valores numéricos de sus espacios de colores. De esta manera
una imagen RGB tiene 3 valores numéricos que van del 0 al 255 para representar

los colores que observamos.

Computacionalmente hablando, tiene una dimensionalidad alta debido a la cantidad
de valores numéricos con los que operamos. Para evitar la alta dimensionalidad y
debido a que es impractico conectar todas las neuronas con todas las del volumen

anterior, se conecta cada neurona unicamente a una region local del volumen total.

2.1.3 Capa de aplanamiento (Flatten layer)

La capa de aplanamiento lo que hace es convertir la informacién de las capas de
convolucién y pooling en un vector y después se conecta a la capa totalmente

conectada.

2.1.4 Capa totalmente conectada (Fully connected layer)

La capa totalmente conectada simplemente es una capa que se conecta a todos los
valores de la capa anterior. Entre la capa de aplanamiento y la capa totalmente
conectada buscan reducir la dimensionalidad de la informacién para poder tomar
una decisidon de la clasificacion o el valor al que se asemeja la informacién obtenida
por las capas anteriores. Esta capa puede después conectarse con una funcién

softmax cuya funciéon es la de convertir nuestros valores en una distribucion de



probabilidad para poder reducir la clasificacién a un valor porcentual (%) y de esta

manera dar una respuesta.
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Figura 4: Arquitectura de una red neuronal convolucional (CNN). Tomado de ( What Is a
Convolutional Neural Network? - MATLAB & Simulink,

https://www.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network.html.)

2.2 Vision Transformer

Los Vision Transformers (ViT) son una arquitectura de Deep Learning propuesta
originalmente para extender el uso de la arquitectura Transformer, la cual habia
probado ser exitosa en el campo del Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) al
campo de la visidbn computacional. Esta arquitectura fue introducida por Alexey
Dosovitskiy en el paper “An image is worth 16X16 words: Transformers for image

recognition at scale” (Dosovitskiy et al., 2021).

Los ViT modelan las imagenes como secuencias de parches (patches) y utilizan
mecanismos de self-attention para capturar relaciones globales dentro de la imagen.
Esto contrasta con las CNN, las cuales dependen de las operaciones
convolucionales locales para extraer caracteristicas del espacio. La motivacion
detras de la arquitectura ViT es debido a que las CNN’s tienden a imponer sesgos

inductivos como:

e Localidad espacial (sujeta al tamafio de los kernels)
e Invariancia a traslaciones

e Jerarquia espacial implicita.



Esto aunque no explicitamente perjudicial si impiden al modelo el capturar
relaciones globales de un alcance mayor, especialmente en imagenes donde la

informacion no se encuentra en regiones contiguas.

Los transformers no operan sobre los pixeles individuales ni utilizan kernels
convolucionales como lo hacen las CNNs. En lugar de ello, una imagen puede
descomponerse por sus caracteristicas en:

e Height (H)

o Width (W)

e Channels (C)

Tal que una imagen se representa como: H x W x C.
De esta manera los ViT se dividen en parches no superpuestos de tamafio PxP.
Luego de ello, cada parche es aplanado y proyectado (embebido) linealmente en un

espacio de mayor dimension.

A este proceso se le conoce como (embedding). Siendo una imagen representada
como una secuencia de vectores. Y de esta forma y por su proceso asimilando al

proceso de tokenizacion en NLP, pero aplicado a las imagenes.

2.2.1 Embedding posicional

Para conservar el orden de la informacion de la imagen, se agrega un embedding
posicional a cada parche para conservar la informacion espacial. De esta manera un

modelo puede distinguir entre diferentes ubicaciones dentro de un plano visual.

2.2.2 Encoder Transformer

Una vez generada la secuencia de parches con embeddings posicionales, estos son

procesados por un Transformer Encoder, el cual estd compuesto por multiples

bloques idénticos que contienen:



e Mecanismo de autoatencion (Multi-Head Self-Attention): Similar al
Transformer usado en NLP, el mecanismo de self-attention permite a cada
parche de la imagen ponderar la importancia relativa contra los demas para
capturar dependencias globales, relaciones espaciales no locales y contexto

visual completo.

e Red Feed Forward (MLP): Una vez pasado el mecanismo de self-attention,
cada token se pasa por una red neuronal (MLP) totalmente conectada para

introducir no linealidad y pulir las representaciones aprendidas.

e Normalizacion: Se normalizan los resultados para estabilizar el entrenamiento

y facilitar la propagacion del gradiente.

Por medio de este proceso las redes ViT generan una salida comun, la cual puede

ser usada para clasificacién o regresion.
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Figura 5: Arquitectura de wuna red tipo visual transformer (ViT). Tomado de

(https://www.geeksforgeeks.org/deep-learning/vision-transformer-vit-architecture).

2.3 ;Qué es la conduccion autobnoma?

La conduccidn auténoma se refiere a vehiculos que pueden operar sin la

intervencidon de un humano, utilizando inteligencia artificial para controlar los



movimientos y tomar decisiones basadas en datos recolectados en tiempo real por
medio de sensores e informacidon geografica. (“Al-generated definition based on:
Innovations in Artificial Intelligence and Human-Computer Interaction in the Digital
Era, 2023, Sciencist Direct:

https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/autonomous-driving#definitio

)

También conocido como self-driving cars o automated driving cars. Son términos
que se usan de manera intercambiada para definir el concepto de vehiculos que se

conducen de manera autbnoma (sin la intervencion de personas).

En la enciclopedia Britannica (Cole, R. 2025) se definen seis fases de

automatizacion para los automéviles segun sus caracteristicas.

2.3.1 Niveles de conduccion autbnoma

Los lineamientos establecidos en la J 3016-2018 por la Society of Automotive
Engineers son los que dan guia a los niveles de conduccion autonoma. En cuanto a
sistemas vehiculares, se hace una diferencia entre las tecnologias de asistencia en
la conduccion y las tecnologias de automatizacidn de la conduccion de la siguiente

manera:

e Tecnologias de asistencia en la conduccion: Es la tecnologia de asistencia a
los humanos en el proceso de conduccion, aun requiere al conductor hacer

todas las decisiones y operar el vehiculo (niveles 1y 2)

e Tecnologias de automatizacion de la conduccion: Tecnologia de inteligencia
artificial para que el vehiculo intervenga, tome decisiones y controle

operaciones del vehiculo (niveles 3-5)

Los niveles fueron establecidos en funcion del grado de automatizacidon que existe
en el vehiculo para la conduccion y determinan el nivel de inteligencia de un
vehiculo evaluando sus capacidades en un rango de 0-5 donde O representa nada

de automatizacion y 5 representa automatizacion total. Estos estandares fueron


https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/autonomous-driving#definition
https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/autonomous-driving#definition

establecidos con la finalidad de mantener la consistencia entre la ingenieria, los

medios de comunicacion y las areas legales.

Para esta clasificacion se hicieron clasificaciones de 3 elementos que participan en
la conduccion:

e El conductor

e El sistema de automatizacion

e Otros sistemas de soporte

Los niveles fueron establecidos en funcion de la labor empleada en cada uno de los

elementos durante la conduccion.

2.3.1.1 Nivel 0: Sin automatizacion en la conduccion

Aqui no existe ninguna autonomia. Es el auto con el que la gran mayoria de las

personas ha consumido en el cual depende 100% de las decisiones humanas,
siendo igualmente responsable.

Figura 5: Vehiculo tradicional sin automatizacién. Tomado de (https://www.google.com).

2.3.1.2 Nivel 1: Asistencia de conduccion.

Aqui el vehiculo tiene algun sistema de ayuda durante la conduccién, como
sistemas de velocidad adaptativos. Aqui el conductor sigue siendo el responsable

de las decisiones y el control del vehiculo en general. Por ejemplo, la imagen de la



figura 6 muestra el Honda Civic 2018 con crucero adaptativo el cual puede mantener
una velocidad constante o ajustar automaticamente la marcha para conservar una
distancia segura con el vehiculo delantero. También, puede frenar, detenerse y

reanudar la marcha en el trafico.

Figura 6: Vehiculo 2018 Honda Civic con control crucero adaptativo (adaptive cruise control).

Tomado de (https://www.google.com).

2.3.1.3 Nivel 2: Automatizacion parcial.

El vehiculo puede combinar 2 o mas tareas automatizadas, como dirigir y acelerar a
la vez. Sin embargo, el conductor debe estar alerta todo el tiempo para intervenir en
caso de ser necesario. Por ejemplo, el Tesla Model S 2018 cuenta con hardware
Autopilot 2.5, que utiliza camaras, radares para mantenerse en el carril o cambiar

con supervision del piloto.

Figura 7: Vehiculo Tesla Model S 2018 con sistema de piloto automatico. Tomado de

(https://www.google.com).



2.3.1.4 Nivel 3: Automatizacion Condicional.

En este nivel los vehiculos tienen una automatizacion limitada bajo ciertas
condiciones. El vehiculo es capaz de tomar ciertas decisiones usando sensores
como LiDAR. El conductor debe estar ahi en caso de que el vehiculo no vaya como
se espera, aunque el vehiculo es capaz de tomar el control bajo condiciones
especificas durante una ruta. Un ejemplo es el Audi A8 2019 con Al y conduccion
hibrida donde el vehiculo puede tomar el control total de la direccion, aceleracion y
frenado. El conductor puede soltar el volante y realizar otras actividades, aunque

debe estar listo para retomar el control si el sistema lo solicita.

Figura 8: Vehiculo Audi A8 2019 con Al y conduccion hibrida. Tomado de (https://www.google.com).

2.3.1.5 Nivel 4: Alta automatizacion.

Los vehiculos tienen tecnologia para automatizacion total en la mayoria de las
condiciones. Bajo ciertas circunstancias, la supervision del conductor humano es
necesaria, tal como conducir donde hay poca visibilidad. Estos se conducen gracias
a sistemas de geolocalizacion, radares, camaras y detectores. Sin embargo, todavia
se puede regular si es necesario. Estos vehiculos aun se encuentran en desarrollo y
son empresas como Google con Waymo o Tesla quienes mas han buscado avances

en este campo.



Figura 9: Vehiculo Waymo proyecto Google self-driving car.

Tomado de (https://waymo.com/blog/2016/12/say-hello-to-waymo-whats-next-for).

2.3.1.6 Nivel 5: Total automatizacion.

Estos vehiculos tienen tecnologia para automatizacion total donde no es requerida
la intervencion de los humanos. Los vehiculos son capaces de operar bajo cualquier
condicion. Debido a que estos vehiculos no requieren intervencion humana, no

necesitan un volante o pedales, por lo que es un modelo totalmente distinto.

Actualmente no hay vehiculos de nivel 5 ya que aun no se han encontrado métodos

para que los vehiculos puedan operar en condiciones adversas.

LEVEL O LEVEL1 LEVEL 2 LEVEL 3 LEVEL 4 LEVELS

A ERuE E\ . . . ° ™ Q MO DRIVING AUTOMATION
CONTROL You drive; vehicle can provide

driving assist features

PARKING
HELPER-LI @ . ] DRIVING AUTOMATION ASSISTANCE
Either steering or braking assist
Tl but not at the same time

ACTIVE LANE
CENTERING | E ' L L . L L

z PARTIAL DRIVING AUTOMATION

PARKING
HELPER-LZ Pgl L] L] L] L]
HIGHWAY -
PILOT-L2 m@\l . L L L
TRAFFIC JAM
PILOT ;%\ ] L] ]
£]  CONDITIONAL DRIVING AUTOMATION
AUTOMATED Full automation but only in pre-
DRIVING /3\ [ ] determined conditions; human must
ST drive when systam is not engaged
AUTOMATED /4\ ° 5 FULLDRIVING AUTOMATION
SYSTEM-L4 You never have to drive
anywhere unless you want to
PARKING
VALET %ﬁ . L
AUTOMATED
DRIVING fs\ [ ]
SYSTEM-LS

L—— ASSISTED — L—— AUTOMATED ———

Figura 10: Explicacién de los 6 niveles de automatizacion en conduccion. Tomada de:



https://blog.rgbsi.com/6-levels-of-driving-automation

2.3.2 LIDAR

El Light Detection and Ranging (LIDAR) es una tecnologia que emite luz laser
pulsada hacia el entorno, la cual rebota en los objetos del ambiente alrededor y
vuelve al sensor LIDAR (IBM, 2025). El sensor asi mide el tiempo que tarda en
volver cada pulso y con esa informacion calcula la distancia a la que se encuentra
un objeto. Esto es posible gracias a que el laser tiene una velocidad constante que
es la de la luz, siendo de esta manera muy facil de calcular la distancia por medio de

una regla de tres.

Para modelar la informacion obtenida, los datos se someten a varias etapas de
procesamiento para transformar la informacién recibida por el LIDAR en un mapa
3D. Primero, se comprueba que sean correctos y completos y se limpia para
eliminar ruidos andmalos. A continuacion, se pueden identificar y clasificar
algoritmicamente las caracteristicas de la superficie del terreno, como edificios,
bancos y marquesinas. Para simplificar el calculo, se reduce la resolucion para
eliminar datos redundantes y reducir el tamafo de la informacién. Finalmente, los
datos se convierten al formato de archivo LAS (o LASer) estandar del sector que se

utiliza para intercambiar datos 3D x, vy, z.

Figura 11: Mapa generado con los datos de LIiDAR. Imagenes recolectadas con el vehiculo tipo
Akerman del laboratorio del lenguaje y el conocimiento (LKE) de la Benemérita Universidad

Auténoma de Puebla.



2.3.3 ;Qué es el preprocesamiento de imagenes?

El preprocesamiento es el conjunto de operaciones realizadas con imagenes al mas
bajo nivel de abstraccion. El objetivo del preprocesamiento es mejorar la calidad de
los datos de las imagenes para su futuro consumo por un software (Sonka et al.,

n.d., pp. 56—111). Otra definicion es:

“El preprocesamiento de imagenes son una serie de técnicas empleadas para
mejorar la calidad y extraer informacion relevante de las imagenes digitales antes
que sean analizadas y procesadas por un algoritmo de aprendizaje de vision

computacional.(Microblink).”

Asi el preprocesamiento de imagenes consiste en modificar a nivel de la estructura
de la imagen misma caracteristicas que quiza no fueron bien capturadas durante su
toma debido a problemas con el hardware o las condiciones, con la finalidad de
mejorar las imagenes y que a la hora de ser utilizadas en un programa
computacional este pueda aprovechar sus caracteristicas de la mejor manera para

tomar mejores decisiones.

En el area de IA la calidad de los datos es de suma relevancia en muchas areas
como la medicina se ha demostrado que la calidad de las caracteristicas de las
imagenes influye de manera significativa en el entrenamiento de una Artificial
Neural Network (ANN) y el como responde en base a distintos datasets con

conjuntos de datos de diferentes calidades.

Como se menciona en Impact of quality, type and volume of data used by deep
learning models in the analysis of medical images (Luca et al., 2022), Preprocessing
Technique - an overview (Science Direct, n.d.) y Impact of Data Quality on
CNN-Based Sewer Defect Detection (Jang, 2025), la calidad de los datos utilizados
en sus entrenamientos afecta de manera directa la calidad de las respuestas de los
modelos. Por ello, a continuacion se explican algunas de las técnicas de

preprocesamiento de imagenes.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352914822000612
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352914822000612
https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/preprocessing-technique
https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/preprocessing-technique
https://www.mdpi.com/2073-4441/17/13/2028#:~:text=High%2Dresolution%20image%20data%20used,leads%20to%20longer%20training%20times.
https://www.mdpi.com/2073-4441/17/13/2028#:~:text=High%2Dresolution%20image%20data%20used,leads%20to%20longer%20training%20times.

2.3.4 Técnicas de preprocesamiento de imagenes.

Las principales técnicas de preprocesamiento de imagenes son requeridas
previamente al analisis principal de los datos y la extraccion de informacion. Estas
modificaciones son generalmente agrupadas como correcciones radiométricas y

geométricas.

Las correcciones radiométricas son aquellas que modifican los niveles digitales (ND
por sus siglas en inglés) de la imagen, con el propésito de hacer que estos emitan
un caso ideal de captura de imagen en condiciones perfectas. Estos incluyen

problemas causados por el funcionamiento de los sensores.

Por otro lado, las correcciones geométricas son correcciones que se realizan
principalmente en imagenes tomadas por satélites para corregir la geometria de la
imagen, ya que estas estan distorsionadas por la distancia a la que se toman.

2.3.4.1 Técnicas de correccion radiomeétrica.

Estas se dividen en dos métodos: métodos de dominio espacial y métodos de

dominio de frecuencia

2.3.4.1.1 Métodos de dominio espacial

Estos métodos operan directamente en los pixeles de la imagen. Esto significa que
el valor de un pixel con coordenadas (x,y) de la imagen T es el resultado de realizar

alguna operacién en los pixeles vecinos de (x,y) en la imagen ingresada F.

Algunas de las manipulaciones a nivel de dominio espacial son: transformacién de
espacio de color, ecualizacion del histograma, formulacion discreta, suavizado de

imagenes y realce de imagen.



2.3.4.1.1.1 Transformacién de espacio de color

Un modelo o espacio de color es la especificacion de un sistema de coordenadas
tridimensionales y de un subespacio de este sistema en el que cada color queda

representado por un unico punto. (Molinero Diez, n.d.)

La manera en la que se define un color depende como lo define su espacio.
Componiendose por la abstraccion de caracteristicas que componen el color
mismo. Esto nos permite normalizar un color y poder definirlo dentro de un conjunto
de caracteristicas. Aunque existen muchos espacios de color, los mas utilizados

para el procesamiento de imagenes son : RGB, YIQ, CMY, YCbCr y HSI.

2.3.4.1.1.2 Caracteristicas del color

Las caracteristicas principales de los colores son: brillo, tono y saturacion.

El brillo es el umbral de 0% (negro total) - 100% (blanco) de luminosidad o

penumbra que existe.

El tono es el valor reflejado o transmitido a través de los objetos. Este, a diferencia
de los anteriores, se mide como un angulo en grados, por lo que su rango va de 0%
a 360%. Este es el que es comunmente definido como el color en si mismo, ya que

identifica los tonos como rojo, naranja, amarillo, azul, etc.

La saturacion o cromatismo se refiere a la pureza de la cantidad de luz blanca
mezclada con el tono, es decir, es la fuerza o pureza del color. Esta es representada
como la cantidad de blanco que existe con respecto al tono y se mide de igual

manera con un umbral de 0% (gris) - 100% (maxima saturacion).

[J RGB
En este modelo del color sus componentes espectrales Red, Blue,
Green son los que encierran todos los colores. Este modelo esta
basado en el sistema de coordenadas cartesianas de 3 dimensiones

donde cada color representa una dimension en un rango de 0 a 255y



es mediante la representacion de las coordenadas (x,y,z) como se

puede obtener una gama de colores. Por ejemplo:

0/0/0 Representa el origen del plano y representa el color negro. Por
otro lado, la coordenada 255/255/255 representa el color blanco

siendo la diagonal del mapa cartesiano.

Red
FEEFEEIIER

/ /, Blue
2552550

255255

255040

T
0o Q2550 Green

Figura 12: Espacio de color RGB una representacion grafica. Tomado de:
(https://biblus.us.es/bibing/proyectos/abreproy/11875/fichero/Proyecto+Fin+de+Carrera%252
F3.Espacios+de+color.pdf)

O Cmy
Representados por los valores Cian Magenta y Amarillo (Y por su
nombre en inglés) son los colores primarios de los pigmentos y
secundarios de la luz. Estos colores son denominados como
sustractivos ya que se utilizan como filtros para sustraer colores de la
luz blanca. En cuanto a como se representa, es igual en el sistema

coordenado que el RGB, pero con una inversién del negro y el blanco.
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GREEN HED

YELLOW

Figura 13: Espacio de color CMY wuna representacion grafica. Tomado de:
(https://biblus.us.es/bibing/proyectos/abreproy/11875/fichero/Proyecto+Fin+de+Carrera%252
F3.Espacios+de+color.pdf)

J YCbCr
Este espacio de color es una codificacién no lineal del espacio RGB
donde Y es la luminancia, Cb y Cr indican el tono del color: donde Cb
ubica el color en una escala entre azul y amarillo y Cr ubica entre el
rojo y el verde. Para transformar un espacio de RGB a YCbCr se

puede hacer uso de la siguiente transformacién matricial.

Y 65481 128.553 24966 R 16
C,|=| -39797 -74203 112 * G|+ 128
C 112 -93786 -18.214 B 128

Figura 14: Espacio de color YCbCr una representacion grafica. Tomado de:
(https://biblus.us.es/bibing/proyectos/abreproy/11875/fichero/Proyecto+Fin+de+Carrera%252

F3.Espacios+de+color.pdf)



[J HSI
El espacio de color HSV (Hue, Saturation, Value) es un modelo que
representa los colores d emanera muy similar a como lo percibimos los
seres humanos.HSV separa los colore en tres componentes

principales:

e Hue (Tono): Representa el color base.
e Saturation (Saturacion): Representa la intensidad del color

¢ Intensity (Intensidad): Representa el bu

El espacio HSV es de los mas usados en el procesamiento de
imagenes debido a que separa la informacion (i) de la informacion
cromatica contenida en la imagen. Ademas los canales H 'y S se
encuentran relacionados con la manera en la que los seres humanos
percibimos los colores. Haciendo que HSI sea el espacio de color ideal

para el desarrollo de algoritmos para el procesamiento de imagenes.

En la figura 16 podemos ver una representacion del espacio HSV, en
la imagen de la izquierda podemos ver que a diferencia de otros
espacios como el RGB el espacio HSV se representa como un cono
de colores donde el color se representa como un angulo entre 0° y
360°. En el eje vertical que representa el valor (V) mide el brillo con el
que se percibe un color, llendo desde el color negro hasta el maximo
brillo del color. La saturacién (S) nos da el valor de la intensidad del
color, yendo desde el gris como baja saturacion hasta un color de alta

saturacion en el eje mas externo.

Como se mencioné previamente separar la informacién de esta
manera tiene beneficios a la hora de trabajar con imagenes, ya que
con estos componentes, se pueden extraer las caracteristicas
inherentes del color de manera que se pueden manipular

individualmente para mejores resultados, ya sea trabajando con el



color, la saturacién o el brillo. Pero su mayor importancia es que nos
permite normalizar la escala de grises de manera mas fiel sin perder

calidad o detalles dentro de las imagenes.

an|je/)

Figura 15: Espacio de color HSI, una representacion grafica. Tomado de:
(https://biblus.us.es/bibing/proyectos/abreproy/11875/fichero/Proyecto+Fin+de+Carrera%252
F3.Espacios+de+color.pdf)

2.3.4.1.1.3 Ecualizacion del histograma

La ecualizacion del histograma es una técnica comun para mejorar el contraste de
una imagen, al redistribuir los valores de intensidad que ocurren con mayor
frecuencia. Esta herramienta es especialmente util cuando las imagenes tienen un
contraste puro debido al bajo nivel de contraste dinamico en los valores de los

pixeles.

La ecualizacion del histograma busca una transformacion de escala de grises que

correa una imagen con un histograma uniforme o cercano a uniforme.

Contraste dinamico: es una medida que evalla la variacién de un pixel de negro a

blanco (o entre grises) en un periodo de tiempo (Visual LED, n.d.).

2.3.4.1.1.4 Suavizado de imagen

El principal objetivo del suavizado de imagen (image smoothing) es reducir los

efectos de ruido por la camara, valores atipicos, pérdida de valores de pixeles, etc.



Las imagenes se pueden filtrar con filtros de tipo low-pass (LPF), high-pass (HPF),
etc. Los LPF ayudan a reducir el ruido mientras que los HPF ayudan a encontrar

bordes en las imagenes.

Algunas técnicas de LPF son:
[J Promediando: Toma el promedio de todos los pixeles en un kernel
(matriz de NxN donde N = es impar) y reemplaza el valor central del

kernel

Original Blurred

OpenCV|OpenCV

Figura 16: Representacién de Kernel OpenCV, imagen original (izquierda), imagen

difuminada (derecha). Tomado de:
(https://docs.opencv.org/4.x/d4/d13/tutorial_py_filtering.html).

[J Suavizado Gaussiano: Este es muy util para remover el ruido

gaussiano, el cual tiene una distribucion normal (campana de Gauss).

xigina e o

Figura 17: Suavizado gaussiano OpenCV, imagen original (izquierda), imagen gaussiana
(derecha). Tomado de: (https://docs.opencv.org/4.x/d4/d13/tutorial_py_filtering.html).



[J Suavizado de Media: Toma la media de los valores del kernel y
reemplaza el valor al centro del kernel con esta media. Este filtro es
altamente efectivo en imagenes que tienen ruido del tipo sal y pimienta

(estatica).

Original Median

Figura 18: Suavizado de media OpenCV, imagen original (izquierda), imagen suavizada

(derecha). Tomado de: (https://docs.opencv.org/4.x/d4/d13/tutorial_py_filtering.html)

[J Filtro bilateral: Es un filtro altamente efectivo para remover ruido

mientras mantiene un alto contraste con los bordes.

Figura 18: Filtro bilateral OpenCV, imagen original (izquierda), imagen suavizada (derecha). Tomado

de: (https://docs.opencv.org/4.x/d4/d13/tutorial_py_filtering.html).

2.3.4.1.2 Mé mini fr ncia:

En los métodos de dominio de frecuencia, el procesamiento de la imagen no se
hace directamente sobre los valores de pixel, sino sobre su representacion en

frecuencia, obtenida mediante una transformada de Fourier, generalmente usando



una Transformada Discreta de Fourier (DFT por sus siglas en ingles) o la

Transformada Rapida de Fourier (FFT por sus siglas en ingles).

e Se transforma la imagen al dominio de frecuencia (por ejemplo, con FFT).

e Se modifica la representacion de frecuencia aplicando un filtro o funcion de
transferencia.

e Se vuelve a transformar al dominio espacial mediante la transformada

inversa.

Este proceso aprovecha que la multiplicacién en el dominio de frecuencia equivale a
la convolucién en el dominio espacial, lo que puede simplificar ciertas operaciones

complejas (Universidad de Sevilla, n.d.).

T(u, v)

| R[T(u, v)] -
f(x, y) — Transform .| Operation > In_“’_rs.“‘ g(x,y)
) ' R transform
— ——_ —

Spatial T — — — - Spatial

domain Transform domain domain

Figura 19: Transformacion en el dominio de la frecuencia. Tomado de:

(https://asignatura.us.es/imagendigital/Tema3-Frecuencia.pdf).

2.3.5 Buscadores de bordes de convolucion

Los algoritmos de deteccion de bordes tienen el objetivo de identificar los bordes
mas significativos dentro de una imagen. Estos bordes le permiten a las redes
neuronales convolucionales el poder distinguir de mejor manera la composicion de

las imagenes y contener imagenes segmentadas de mejor funcion.

Los modelos de bordes son construidos para describir los diferentes tipos de bordes
que pueden suceder en una imagen. Los modelos basicos son STEP RAMP y
ROOF.

Un borde de tipo STEP representa un cambio abrupto en intensidad, cambiando de

manera rapida de intensidad en un paso.



Figura 20: Representacién del buscador de bordes de convolucion, borde tipo STEP. Tomado de:

(https://blog.roboflow.com/edge-detection/).

Un borde tipo RAMP describe una transicion gradual en la intensidad dentro de

cierta distancia.

Figura 21: Representacion del buscador de bordes de convolucion, borde tipo RAMP. Tomado de:

(https://blog.roboflow.com/edge-detection/).

Finalmente, un borde tipo ROOF representa un pico de intensidad donde va de un

maximo y después decrece.

Figura 22: Representacion del buscador de bordes de convoluciéon, borde tipo ROOF. Tomado de:

(https://blog.roboflow.com/edge-detection/).



Dentro de la gama de detectores de imagenes mas relevantes tenemos:

e Deteccion de bordes Sobel (Sobel Edge Detection)

El detector de bordes Sobel es una técnica ampliamente utilizada en el
procesamiento de imagenes y vision computacional para detectar bordes en
una imagen. Es un método que se basa en una convolucién de gradiente con
kernels especificos para calcular la magnitud del gradiente y la direccion de
cada pixel en la imagen. A continuacion se explica como funciona este

detector.

El operador Sobel utiliza dos kernels convolucionales de 3x3 (filtros). El
primero es para detectar cambios en el eje x (bordes horizontales). El
segundo kernel busca detectar cambios en el eje y (bordes verticales). De
esta manera estos dos filtros son usados para computar el gradiente de la
intensidad en cada punto de la imagen, lo que ayuda a detectar bordes. Estos

son los kernels que utiliza el filtro Sobel:

[J Kernel Horizontal (Gx):

Este kernel es usado para detectar bordes horizontales al enfatizar el

gradiente en el gje x.

1 0 1
Gy = 2 0 2
1 0 1

Figura 23: Matriz del kernel horizontal Sobel. Tomado de: (https://docs.opencv.org/).

El kernel Gx enfatiza los cambios de intensidad en los pixeles en la
direccidén horizontal. Los valores positivos (+1 y +2) en el eje correcto

seran remarcados resultando en areas brillantes, mientras que los



valores negativos (-1 y -2) seran desmarcados dando areas mas

oscuras de esta manera detectando bordes horizontales.

Imagen Original (RGB) Imagen con Filtro Sobel horizontal
o e . - < L

Figura 24: Aplicacion del kernel horizontal Sobel.

[J Vertical Kernel (Gy):

Este kernel es usado para detectar bordes verticales al enfatizar el

gradiente en el eje .

Figura 25: Matriz del kernel vertical Sobel. Tomado de: (https://docs.opencv.org/).

El kernel Gy enfatiza la intensidad en direccion vertical. De manera
similar con los valores positivos (+1 and +2) al fondo seran marcados
como areas brillantes, mientras que los valores negativos (-1 and -2)
arriba seran marcados como areas negras, de esta manera detectando

bordes verticales.


https://docs.opencv.org/

Imagen Original (RGB) Imagen con Filtro Sobel vertical

B R

Figura 26: Aplicacion del kernel vertical Sobel.

Detector de Bordes Canny (Canny Edge Detection)

El detector de bordes canny es un algoritmo que detecta un amplio rango de
bordes en las imagenes. Fue desarrollado por John F. Canny en 1986 y es
conocido por su buen desempefio para detectar bordes. El algoritmo funciona
siguiendo una serie de pasos para reducir ruido, detectar bordes y de esta
manera mejorar la exactitud para detectar bordes. A continuacién se explica

coémo funciona el algoritmo Canny:

1. Reduccion de ruido con Gaussian Blurring: El primer paso en el
detector Canny es el alisamiento de la imagen por medio de un filtro
Gaussiano. Esto ayuda a reducir el ruido y detalles no deseados en
una imagen. El filtro Gaussiano se aplica a la imagen para aplicar una

convolucién y con ello obtener un resultado mas liso.




Figura 27: Reduccion de ruido Gaussiano. Tomado de:

(https://es.wikipedia.org/wiki/Archivo:Halftone, Gaussian_Blur.jpg).

2. Calculo del Gradiente: Después de la reduccion se aplica el operador
Sobel para calcular la intensidad del gradiente y se calcula en las
direcciones de los ejes x, y (Gx y Gy). De esta manera, la magnitud del

gradiente es computada usando los siguientes gradientes.

Edge Gradient (G) = \/GE + G2

Gy

Angle () = tan! (G_:)

Figura 28: Encontrando el gradiente de la imagen. Tomado de:

(https://docs.opencv.org/4.x/da/d22/tutorial_py_canny.html?ref=blog.roboflow.com).

3. Non-Maximum Suppression: Para pulir los bordes y eliminar anomalias
durante la deteccion de bordes, se aplica una supresion de
non-maximum. Este paso lo que hace es mantener los maximos
locales en la direccion del gradiente. Con esto la idea es eliminar

cualquier pixel que no sea considerado un borde.

13 A B
@ O
Gradient Gradient
Direction Direction
Y edge edge
Figura 29: Supresion del valor no maximo. Tomado de:

(https://docs.opencv.org/4.x/da/d22/tutorial_py_canny.html?ref=blog.roboflow.com)



Lo que observamos de la imagen anterior es que el punto A se
encuentra localizado en el borde de la direccion vertical. Por lo tanto,
la direccidon del gradiente es perpendicular al borde. Los puntos By C
se encuentran en la direccion de la deteccion del gradiente
(perpendicular al eje vertical) y por lo tanto el punto A es comparado
con los puntos B y C para determinar si es que representa un maximo
local. En caso de serlo, el punto A sera parte de los valores iluminados
para marcar bordes, en caso contrario sera eliminado, haciendo su

valor 0.

Double Thresholding (Doble umbral): Después de la eliminacion de los
valores no maximos se avanza al siguiente paso que es el doble
umbral. Aqui, los bordes se clasifican en “fuertes”, “débiles” y “sin
borde”. Los bordes fuertes son aquellos cuyo valor esta por encima del
umbral en el limite superior del gradiente, mientras que los bordes que
son débiles son aquellos cuyos valores se encuentran entre los limites
superior e inferior del gradiente. Finalmente, los no bordes son todos
aquellos que no alcanzan el limite inferior. Dado un gradiente de
magnitud M y dos umbrales Thigh y Tlow, la clasificacion puede

expresarse matematicamente como:

[J Bordes Fuertes:

1 ifM(i,j) = Tj'.ii-’:r_

0 otherwise

Eﬁt:'m]g [ i, J'\:' —

[J Bordes débiles:

l j.f I-]U‘.ﬁ; < :li-{[:i-J] " I-].J.IHJJ.

0 otherwise

Ev.‘t—‘:tl-c ( L s .l’J -



[J Sin bordes:

1 if M(1, 7)< Tlow

Foon :-':lgerl z, J] - .
() otherwise

5. Edge Tracking by Hysteresis (Seguimiento de bordes por histéresis): El
paso final implica transponer la imagen para determinar cuales bordes
débiles estan conectados con bordes fuertes. Unicamente los bordes
débiles conectados a bordes fuertes se mantienen, ya que son
considerados bordes reales. De esta manera se asegura de que el
ruido y las variaciones pequefias son ignorados, resultando en una

deteccidon de bordes mas limpia.
e Detector de bordes Laplaciano (Laplacian Edge Detection)

La deteccion de bordes Laplaciana es una técnica de procesamiento de
imagenes usada para resaltar areas que tienen un cambio de intensidad
rapido, las cuales normalmente se asocian a bordes dentro de las imagenes.
A diferencia de las técnicas que se basan en el gradiente, la deteccidn

Laplaciana se basa en la segunda derivada de la intensidad de la imagen.

Para ello se hace uso del operador laplaciano, el cual se encarga de calcular
la segunda derivada de la intensidad de la imagen. Podemos representar la

segunda derivada de una imagen f{x, y) como:

-

Esto puede ser implementado usando una operacion de convolucion con un

kernel laplaciano de 3x3 como se muestra en la siguiente imagen:



Figura 30: Matriz del kernel detector de bordes Laplaciano. Tomado de: (https://docs.opencv.org/).

e Deteccion de bordes Prewitt (Prewitt Edge Detection)

El detector de bordes Prewitt es una técnica usada para detectar bordes en
imagenes digitales. Funciona de manera similar al detector Sobel y Canny
por medio del calculo de la magnitud del gradiente de la intensidad de la
imagen usando la convolucién con kernels de Prewitt. Los gradientes son
usados para identificar cambios significativos en la intensidad que

usualmente corresponden a bordes.
El detector Prewitt usa dos kernels, uno para detectar bordes en la direccion

horizontal y el otro en direccion vertical. Al igual que otras técnicas, el

detector Prewitt aplica convolucion con los kernels.

[J Kernel Horizontal (Gx):

1 0 1
Gr — 1 0 1
1 0 1

Figura 31: Matriz del kernel horizontal Prewitt. Tomado de: (https://docs.opencv.org/).

[J Kernel Vertical (Gy):

1 -1 -1
Gy—|0 0 0
1 1 1



Figura 32: Matriz del kernel vertical Prewitt. Tomado de: (https://docs.opencv.org/).
Deteccion de bordes Prewitt (Prewitt Edge Detection)

El detector de bordes de Robert es una técnica simple para la deteccion de
bordes en las imagenes digitales. Funciona computando la magnitud del
gradiente en la intensidad de una imagen, usando convolucion con kernels de
Robert. Este kernel es efectivo para detectar bordes delgados y promitentes.
Esta técnica fue introducida en 1963 y fue uno de los primeros detectores de
bordes. Este detector utiliza dos kernels (horizontal y vertical) y se aplican en

la imagen usando convolucién.

[J Kernel Horizontal de Robert (Gx):

Figura 33: Matriz del kernel horizontal de Robert. Tomado de: (https://docs.opencv.org/).

[] Kernel Vertical de Robert (Gy):

0 1
Gy =
Y {1 u‘

Figura 34: Matriz del kernel vertical Robert. Tomado de: (https://docs.opencv.org/).
Detector de Bordes Scharr

El detector Scharr es otro método para la deteccién de bordes en imagenes
digitales. Este detector de bordes es mejor que el operador de Sobel. Al igual
que Sobel o Canny, el operador consiste en dos kernels de convolucion de

3x3, uno para aproximar el gradiente horizontal y otro para el gradiente



vertical. Estos kernels computan el gradiente en cada pixel y luego resaltan
las areas que tienen un cambio de intensidad rapido, lo cual se traduce en
bordes.

El kernel horizontal (Gx) esta disefiado para aproximar la tasa de cambio de
intensidad en la direccion horizontal. Por otro lado, el kernel vertical (Gy)
aproxima la tasa de cambio en la intensidad en direccion vertical de la

imagen. Los kernels son definidos como:
[J Kernel de gradiente Horizontal (Gx):
+3 0 =3

G, = (+10 0 —10
+3 0 =3

Figura 35: Matriz del kernel gradiente horizontal del detector de bordes Scharr. Tomado de:

(https://docs.opencv.org/).

[J Kernel de gradiente Vertical (Gy):

+3 410 +3
Gy=|0 0 0
~3 —10 -3

Figura 36: Matriz del kernel gradiente vertical del detector de bordes Scharr. Tomado de:

(https://docs.opencv.org/).

2.3.6 Técnicas de preprocesamiento de imagenes en la conduccion autbnoma

Las imagenes son tipos de datos no estructurados en los que las ciencias de la

computacion se han visto involucradas con la finalidad de obtener informacién mas



precisa de estas, que pueda servir para mejorar la toma de decisiones de los

algoritmos.

Afortunadamente ha probado ser de utilidad para la sociedad ya que hoy en dia
existen muchos problemas los cuales aun no se han resuelto y que aun siguen en
busqueda de soluciones, como la conduccién bajo condiciones dificiles las cuales
pueden ser, conduccion con poca visibilidad como lluvia, nieve, neblina o la

oscuridad misma.

Dependiendo del tipo de problema que se requiera resolver sera el tipo de
metodologia de trabajo por el que uno pueda optar. A continuacién veremos algunas

aproximaciones usadas.

En el articulo de Viswanathan y Hussein (Viswanathan & Hussein, 2017, pp. 35-49)
se realizaron estudios en el campo de la deteccion de vehiculos autdbnomos.
Caracteristicas como deteccion de lineas de trafico, deteccion de radares de limite
de velocidad fueron estudiadas por varios estudios alrededor del mundo (Fernandes
et al., 2021). La manera en la que los sistemas eran configurados era seleccionando
un area de interés (Region Of Interest) y descartando informacion que no se
quisiera, acto seguido se procedia con la deteccion de bordes Canny vy
transformaciones de Hough. Esta aproximacion logré que se detectaran sefales de
trafico buscando ciertas figuras en la imagen y luego buscando el color en la imagen

si se encontraba.

Xue Li (International Congress on Image and Signal Processing, 2015) y su equipo
trabajaron en mejorar la eficiencia de los algoritmos de deteccion de bordes. Su
mejora, sin embargo, radico mas en el uso de la arquitectura de la red neuronal que
en el uso convencional de la deteccién de bordes Canny. La red tipo spike es una
red inspirada en simular como funcionan las redes neuronales humanas y con ellas
una vez obtenidos los bordes se pasé mediante una transformacién de Hough con
su método Xue Li fue capaz de identificar una mayor cantidad de objetos con una

mejor eficiencia.



Otro enfoque propuesto por Guha en Application of Image Processing Techniques
for Autonomous Cars (Fernandes et al., 2020) se enfoca en detectar otros objetos
durante el camino como sefiales para detenerse. Este fue implementado usando
cascadas HARR. Por medio del uso de multiples imagenes de ejemplos positivos y
negativos fueron capaces de clasificar estos objetos y reaccionar de manera
adecuada. También fueron capaces de predecir la distancia de un objeto al ajustar y

calibrar la camara y considerando la altura contra el piso.

Shah, Adhikari y Maheta (Fernandes et al., 2020) trataron de resolver este problema
implementando deteccion de bordes obteniendo resultados similares. Pero usaron
sefales de la calle como flechas de derecha e izquierda. Esto nos demuestra que

distintas aproximaciones al problema nos dan soluciones bastante similares.



Capitulo 3: Diseio

El disefio del proyecto de tesis se desarroll6 con los siguientes objetivos en mente.

Objetivo General:

Desarrollar un analisis comparativo de técnicas de preprocesamiento de imagenes
y datos LiDAR para conocer si el preprocesamiento de imagenes tiene una
influencia en el desempeno del entrenamiento de redes neuronales en sistemas de
conduccion autdbnoma para su posterior optimizacion. Esto con el fin de mejorar la

precision y eficiencia de los vehiculos autbnomos en entornos complejos.

Objetivos Especificos:

1. Evaluar diferentes técnicas de preprocesamiento de imagenes y datos LiDAR
utilizados en la conduccion auténoma, identificando sus fortalezas y limitaciones en

términos de precision, velocidad de procesamiento y capacidad de integracion.

2. Desarrollar un conjunto de pruebas y métricas para comparar el rendimiento de
las redes neuronales entrenadas con datos preprocesados utilizando técnicas
seleccionadas, tanto en simulaciones como en vehiculos autbnomos a pequefa

escala desarrollados en el laboratorio.

3. Proponer una técnica de preprocesamiento optimizada que combine las mejores
practicas identificadas durante el analisis comparativo, orientada a mejorar la
percepcion del entorno y la toma de decisiones de los vehiculos autbnomos en

diversos escenarios.

Todo esto con la finalidad de responder a la siguiente pregunta:

¢Aplicar preprocesamiento de imagenes afecta el desempeno de una red neuronal

artificial para su capacidad de respuesta en vehiculos autobnomos?



3.1 Metodologia

Recoleccion de datos

En esta etapa del proyecto, se conducira el vehiculo del laboratorio de ingenieria del
lenguaje y el conocimiento (LKE) con el fin de obtener los datos que representan la
materia prima para el trabajo de entrenamiento de algoritmos de conduccidn
autonoma. Cabe mencionar que para la validez de los datos estos deben ser
variados y en una gran cantidad. Para asegurar la variedad de datos recolectados,
estos deben ser obtenidos de distintos ambientes, los cuales representen los
ambientes en los cuales se desempefara el vehiculo. Por otro lado, para asegurar
la cantidad de informacion necesaria se requerira la recoleccion de datos por varios
periodos de tiempo hasta conseguir al menos 50,000 instancias. La razon de este
numero de instancias es para que el algoritmo ViT pueda obtener y generalizar

informacion de manera correcta, de lo contrario, se vera limitado para un analisis.

Analisis y limpieza de los datos

En esta etapa, la informacién recolectada debera someterse a un analisis de qué es
informacion util. Asi mismo realizar la limpieza de datos corruptos, incompletos o
que no aportan utilidad al experimento. Ademas, se somete a correcciones en caso

de ser necesario o su eliminacion en caso de aportar consistencia al proyecto.

Integracion de los datos

En esta etapa se procedera a integrar toda la informacién recolectada en un solo
dataset, el cual servira para desarrollar los subsets de entrenamiento y validacion
que seran introducidos en los algoritmos de aprendizaje automatico. Aqui se
analizara la integridad del dataset, lo cual significa que no exista duplicidad de
informacion entre los datasets. Asi mismo, que para cada registro dentro del dataset

debe corresponder una imagen y un dato LiDAR respectivamente.



Preprocesamiento

Después de haber sido integrada la informacion. Se aplicara el preprocesamiento de
imagenes. Con ello se modificara el tamano y la composicién de la imagen para la

comparacion.

Entrenamiento

Se definiran los algoritmos a aplicar y sobre ello como precision, estabilidad del
modelo. Se realizara el entrenamiento de los mismos obteniendo sus métricas

principales de desempefio para analisis.

Evaluacion y comparacion de modelos

» Evaluaciéon de Desempeno: Todos los modelos entrenados seran probados en
condiciones similares usando los mismos conjuntos de validacién y prueba. Se

evaluara el desempefio de cada modelo.

* Analisis Comparativo: Los resultados obtenidos de los diferentes modelos seran
comparados para determinar cual técnica de preprocesamiento ofrece el mejor
rendimiento en términos de precisién, velocidad de procesamiento y eficiencia

general.

3.1.1 Infraestructura

Para el desarrollo del proyecto se contd con los siguientes componentes:

Hardware

e Computador personal Acer Nitro 5 con el procesador Intel Core i7 de 122
generacion

e NVIDIA Geforce RTX 4050

e Raspberry Pi 5

e Coche autébnomo tipo Ackerman con sistema LiDAR (LD06) y camara



Software

e Tensor Flow
e Python

e Bibliotecas Opencv

El presente proyecto se basa en el proyecto de tesis desarrollado por Sergio
Delgadillo Marin, quien desarrollé un vehiculo moévil no holoménico con direccion

tipo Ackermann.

“Un robot mévil no holonémico es un tipo de robot que tiene limitaciones en su
capacidad de movimiento debido a restricciones cinematicas, es decir, no puede
moverse libremente en cualquier direccion. En particular, el robot Ackermann es una
de las configuraciones mas conocidas, utilizando un sistema de direccion con
ruedas orientables que permiten cambiar su direccion de movimiento sin cambiar su
orientacion . Sus limitaciones para moverse de forma lateral lo convierten en un

desafio para la navegacion autbnoma en entornos complejos.” (Delgadillo, 2023).

Figura 37: Vehiculo auténomo no holoménico estilo Akermann. Fuente propia.



El vehiculo se conforma por una computadora de placa unica (SBC por sus siglas

en inglés) Raspberry Pi versién 5 con 8 GB de RAM

Figura 38: Raspberry Pi versiéon 5. Tomado de (Delgadillo, 2023).

Un chasis con configuracion de direccion Ackermann elaborado con fibra de vidrio.
Al mismo tiempo cuenta con 2 motores que operan a 12 voltios de corriente continua
(VCC). EIl robot cuenta con una suspension delantera basculante que le permite
reducir las vibraciones transmitidas a los sensores, ocasionadas por las

irregularidades en el terreno que el robot pudiera encontrar.

Figura 39: Chasis. Tomado de (Delgadillo, 2023).



El controlador de motores seleccionado es el doble puente H TB6612FNG, para

regular la velocidad y el sentido del giro de manera independiente.

Figura 40: Puente H. Tomado de (Delgadillo, 2023).

El microcontrolador es el ESP32 DEVKIT V1 de 30 pines con conexion micro USB.
Dispone de salidas digitales y PWM compatibles tanto con el controlador de motores
como con el servomotor de la direccion. Ademas, el ESP32 cuenta con entradas
digitales compatibles con los codificadores opticos, las cuales incorporan

interrupciones de hardware.

Figura 41: ESP32. Tomado de (Delgadillo, 2023).



Cuenta con baterias de polimero de litio (LiPo por sus siglas en inglés) de 11.1V y

3.3Ah conectadas en paralelo.

Cuenta con un sensor LIiDAR modelo RP LIDAR C1, disefiado principalmente para
aplicaciones en interiores, como robots aspiradores o proyectos educativos. Este
sensor tiene un rango de deteccion maximo de 6 metros para superficies de color
blanco con un 70% de reflectividad y de 12 metros para superficies de color negro

con un 10% de reflectividad.

Finalmente cuenta con una camara Raspberry Pi Rev 1.3, la cual cuenta con una
resolucién de 5 megapixeles. Esto nos da una definicion de imagen configurada de

800 * 600 pixeles (pag. 63 Reporte Sergio Delgadillo)

Raspberry P1 Camera
Rev 1.3

Q 2B

Figura 42: Camara. Tomado de (Delgadillo, 2023).

La comunicacion se realiza por medio de WiFi para la transmision remota y en

tiempo real del robot.

Finalmente cuenta con la version de ROS 2 jazzy para el sistema de comunicacién a
nivel sistema operativo. Robot Operating System (ROS) es un conjunto de

bibliotecas y herramientas para construir aplicaciones aplicadas a la robética (Open



Robotics, 2022). ROS 2 tiene por objetivo el adaptarse a las necesidades de la
comunidad dedicada a la robdtica, ofreciendo algoritmos de ultima generacion,
herramientas de desarrollo y diversidad que permitan la implementacion de
proyectos de robotica de manera abierta para apoyar el desarrollo de robots que
pueden comunicarse de manera estandarizada. Cada version de ROS 2 se enlaza
con una distribucién de Ubuntu especifica siendo Jazzy para Ubuntu 24 el cual es el

sistema operativo con el que opera el vehiculo autbnomo.



Capitulo 4: Implementacioén, pruebas y resultados

4.1 Recoleccion de datos

Se inicié con la recoleccion de imagenes para el proyecto. Para cumplir con las
caracteristicas previstas en el disefio del experimento. Se recolectaron datos en CU,
Parque ecolégico e interiores con la finalidad de obtener un dataset variado. Esto se
logré consiguiendo mas de 50 000 instancias. A continuacion se muestran algunos

ejemplos de las imagenes que integran el dataset.




Figura 43: Imagenes capturadas en Ciudad Universitaria de la Benemérita Universidad Auténoma de
Puebla. Fuente propia.

Figura 44: Imagenes capturadas en el parque ecolégico Puebla, México. Fuente propia.



Figura 45: Imagenes capturadas en interiores para entrenamiento. Fuente propia.




Figura 46: Imagenes LiDAR para entrenamiento. Fuente propia.

4.2 Analisis y limpieza de los datos

Durante el proceso de recoleccion se iban purificando los datos. La manera de

proceder a esto fue la siguiente:

El robot al iniciarse y apagarse corta los procesos de golpe, por ello mismo, algunos
archivos al inicio del dataset se corrompen y se eliminan al extraerlos. A
continuacion se analizan a grandes rasgos las imagenes capturadas para buscar
imagenes corruptas o que no aporten informacién. Debido a que la captura de los
datasets es un proceso llevado a cabo de manera personal, la mayoria de las
imagenes son capturadas y los ambientes a los que se expone son elegidos
deliberadamente para que aporten informacion. Reduciendo los problemas de

limpieza.

Por ahora no nos preocupamos por el archivo csv debido a que una vez integrado
en un solo dataset, un algoritmo buscara la integridad de los datos y eliminara los
registros que no cumplan los requisitos. Esto no significé que no existieran

imagenes que debieran ser eliminadas. A continuacién algunos ejemplos:



Figura 47: Imagenes cuya toma afectan la captura de informacién o que podrian dar como resultado
alucinaciones, también imagenes que simplemente no existian en el registro csv debido al encendido

0 apagado del vehiculo por lo que no tenian informacion que aportar al entrenamiento. Fuente propia.

4.3 Integracion de los datos

Para lograr la integracion de los datasets, habia que ser cuidadosos de mantener la
informacion de los csv y al mismo tiempo que pudiera estar ligada a los datos
recolectados. Para esto se desarroll6 un script el cual lee una carpeta raiz
(DIR_ROQOT) y con ello comenzamos a trabajar para agregar todos nuestros datos

recolectados para unificarlos en un dataset global.

El algoritmo construye un dataset multimodal unificado a partir de los registros
generados durante la recoleccidon de datos. Ya que los registros estan compuestos
por datos estructurados (CSV) y datos no estructurados (imagenes y LIiDAR) se
realiza una indexacion de todas la imagenes y datos LiDAR. Posteriormente se

identifican y unifican todos los archivos CSV correspondientes a los registros del



sistema para la construccion del dataset global.

Después, se construyen las rutas relativas para su uso durante el entrenamiento de
las redes neuronales. Una vez terminado el paso anterior se procede a copiar las
imagenes a las nuevas rutas creadas para que se consoliden en un solo directorio y

después se guarda el archivo CSV.

Pseudocédigo 1: Integracion de los datasets en un solo csv global.

Algorithm 1: Construccion del Dataset Multimodal

Input: Directorio raiz con subdirectorios de imagenes RGB, imdgenes LIDAR y archivos CSV
Output: Dataset unificado en CSV y directorios consolidados de imdgenes RGB v LiDAR
Procedimiento Principal;

Definir el directorio raiz de trabajo:

Definir el directorio de entrada de registros (data logs);

Definir el directorio de salida del dataset consolidado;

Crear los directorios de salida para imagenes RGB;

Crear los directorios de salida para imdgenes LIDAR;

Llamar a Subproceso 1: Indexacién de Imagenes;

Llamar a Subproceso 2: Lectura y Unificaciéon de Archivos CSV;

Llamar a Subproceso 3: Generacién de Rutas Relativas;

Llamar a Subproceso 4: Copia Controlada de Archivos:

Llamar a Subproceso 5: Almacenamiento del Dataset Final:

w1 m O s LR e

=
[ =]

Algorithm 2: Subproceso 1: Indexacion de Immagenes

Input: Directorio de registros
Output: Diccionarios de imagenes RGB y LiIDAR
1 Inicializar un diccionario vacio para imagenes RGDB;
2 Inicializar un diccionario vacio para imagenes LIDAR;
3 foreach archive con ertensidn . jpg en el directorio de regisiros do
4 Obtener el nombre del archivo:

5 if nombre inicia con image_ then

[ L Asociar el nombre con su ruta completa en el indice RGDB;

7 else if nombre inicia con lidar_image_ then

8 L Asociar el nombre con su ruta completa en el indice LIDAR;

Algorithm 3: Subproceso 2: Lectura y Unificacion de Archivos CSV

Input: Archivos CSV en el directorio de registros
Output: Dataset unificado de todas las estructuras tabulares
Localizar todos los archivos CSV que cumplan patron data_log *.csv;
if no se encuentra ningin archive CSV then

L Finalizar el algoritmo con error;

Ga b3

Inicializar lista vacia de estructuras tabulares;
foreach archivo CSV encontrado do

Leer el archivo CSV;
L Almacenar la estructura en la lista;

N

]

Unificar todas las estructuras en un tinico dataset;




Algorithm 4: Subproceso 3: Generacion de Rutas Relativas

Input: Dataset unificado

Output: Rutas relativas de imagenes RGB y LiDAR
1 foreach registro del dataset do
Extraer nombre de archivo RGB;
Construir ruta relativa de salida para RGD;
Extraer nombre de archivo LiDAR;
Construir ruta relativa de salida para LiDAR:
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Algorithm 5: Subproceso 4: Copia Controlada de Archivos

Input: Dataset unificado, indices de imdgenes

Output: Archivos copiados al directorio de salida, contadores de faltantes
Inicializar contador de imdgenes RGB faltantes;

Inicializar contador de imdgenes LIDAR faltantes;

foreach registro del dafasel do

1
2
3
4 Imagenes RGB;
5 Obtener nombre del archivo RGB;
a if archive existe en indice RGH then
T if archivo no eriste en directorio de salida then
8 L [_ Copiar archivo RGDB;
o else
10 |_ Incrementar contador de imagenes RGB faltantes;
11 Imagenes LIDAR;
12 Obtener nombre del archivo LiDAR:
13 if archivo existe en indice LiDAR then
14 if archive no eriste en directorio de salida then
15 L |_ Copiar archivo LiDAR;
16 else
17 |_ Incrementar contador de imagenes LIDAR faltantes;

Algorithm 6: Subproceso 5: Almacenamiento del Dataset Final

Input: Dataset unificado

Output: CSV final y confirmaciones
1 Guardar dataset unificado en C5V sin eliminar informacién previa;
2 Mostrar mensajes de confirmacion y rutas finales;




Esto nos deja con un dataset de +61 000 instancias

imagenes Properties X

General Sharing  Previous Versions Customize

imagenes

Type: File folder

Location: S:\Escola\CS Fall 2024\Tesis\Robot menos info\c
Size: 9.21 GB (9,900,202,864 bytes)

Size on disk:  14.9 GB (16,009,395,224 bytes)

Contains: 61,232 Files, 0 Folders
Created: Friday, January 2, 2026, 12:28:03 PM

Attributes: [l Read-only (Only applies to files in folder)
[ IHidden Advanced...

Figura 48: Numero de imagenes (instancias) recolectadas.

Sin embargo, como se menciono durante el disefio del experimento, se necesita que
el dataset sea integro y que no existan valores duplicados. Asi mismo, si durante el
proceso hubo informacién que se perdid o que no existia, se necesita verificar la
integridad del dataset completo. Para ello se desarrollé6 un cédigo que verifica que

no existen registros duplicados y en caso de existir eliminarlos.

Tomando el archivo del algoritmo anterior se busca el registro que corresponde al
nombre de la imagen asociados para generar una clave de pertenencia. De esta
manera se recorre todo el dataset de manera secuencial y en caso de encontrar un
registro que no tenga una asociacion a una imagen y la clave no haya sido
observada previamente son agregados al dataset final. De esta manera se eliminan
datos que hayan sido duplicados evitando asi redundancia. Al terminar se muestran
las métricas de cuantos archivos fueron eliminados para de esta manera conocer el

grado de consistencia del dataset generado.



Pseudocddigo 2: Cédigo deduplicate.py lo que hace es buscar que exista una unica instancia de

cada registro y elimina instancias duplicadas, creando el archivo global_dedup.csv

Algorithm 7: Deduplicacidn del Dataset Muoltimodal

Input: Dataset global en formato CSV con mitas a imdgenes RGB y LIDAR
Output: Dataset depurado sin registros duplicados en un meve OS5V
Procedimiento Principal;

Definir el directorio raiz del provecto:

Definir la mta del dataset global de entrada:

Definir la ruta del archive CSV depurado;

Leer el CS5V de entrada v almacenarlo como estructura tabular:
Llamar a Subproceso 1: Definicidn de la Clave de Muestreo:
Llamar a Subproceso 2: Eliminacidn de Registros Duplicados:
Llamar a Subproceso 3: Construccion del Dataset Depurado;
Llamar a Subproceso 4: Verificacion de Integridad;
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Algorithm &: Subprocese 10 Definicidn de la Clave de Muestreo
Input: Registro del dataset
Output: Clave inica del registro
1 Definir funcidn que genere la clave de un registro usando:
& Nombre del archivo de imagen RGE

& Nombre del archivo de imagen LIDAR

Algorithm 9: Subprocese 20 Eliminacién de Registros Duplicados
Input: Dataset global
Output: Lista de registros fnicos
1 Inicializar un conjunto vacio para claves inicas;
2 Inicializar una lista vacla para registros no duplicados;
3 foreach registro en el datosef original do
Generar clave del registro:
if clowe no pertenece al congunte de claves inicas then
Agregar clave al conjunto;
Almacenar registro en lista de registros vilidos:
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Algorithm 10: Subproceso 3: Construceidn del Dataset Depurado
Input: Lista de registros dnicos
Output: Dataset depurado

1 Crear nueva estructura tabular a partir de registros inicos;

2z Reindexar el dataset resultante para mnmeracion consecntiva;

3 Almacenar dataset depurado en nn nueve archivo CSV:

Algorithm 11: Subproceso 4: Verificacidon de Integridad

Input: Dataset original v dataset depurado
Output: Métricas de validacion
1 Caleular mimero de registros originales;
2 Caleular mimero de registros finales:
3 Determinar mimero de duplicados eliminados;
4 Mostrar métricas v ruta del archivo generado:

Después de ello ejecutamos el codigo clean_dataset.py el cual busca confirmar que

el dataset es correcto y crear un nuevo archivo csv de nombre global_clean.csv.



El objetivo de este algoritmo es realizar una limpieza final del dataset verificando la
existencia de una dupla (imagen, LIDAR) para cada registro en el CSV. Aunque
anteriormente se habia eliminado la duplicidad de los registros, existe otro problema

inherente del disefo del vehiculo empleado para la recoleccion de informacién.

Al encender el vehiculo el sistema ROS 2 lanza en automatico los nodos
programados para comenzar con la captura de la informacién, sin embargo, no
todos los sistemas estan cargados en el mismo momento creando una disparidad
entre la camara y los sensores de conduccion. Esto se ve reflejado teniendo
archivos corruptos al inicio del vehiculo. Lo mismo sucede al apagarlo, debido a que
no da tiempo de cerrar los programas hace que los ultimos archivos aunque existan
estén corruptos. Debido a que los datos son la parte mas importante en un proyecto
de IA el mantener la integridad de los mismos es crucial para poder asegurar su

correcta aplicacion e interpretabilidad de los resultados.

Para solucionar esto el algoritmo evalua la existencia de los archivos en las carpetas
de imagen y LIiDAR correspondiendo al dato recolectado en el dataset. De esta
manera en caso de que los archivos se hayan eliminado, movido o perdido, se
puede tener un dataset que contenga informacién que pueda ser procesada por los
algoritmos de DL asi garantizando portabilidad y coherencia estructural. Asi se

guarda un nuevo dataset limpio de los datos que son completos.

Pseudocddigo 3: clean_dataset.py Crea un nuevo dataset de nombre global _clean.csv con una
relacion de 1 a 1 en el dataset buscando que exista para cada registro una imagen y una imagen
LiDAR para asegurar la integridad del dataset.

Algorithm 12: Limpicza del Dataset mediante Verificacion de Archivos

Input: Dataset depurado sin duplicados en CSV, con mitas relativas a imdgenes RGB v LIDAR
Output: Dataset limpic con registros vilidos cuyos archivos existen fisicamente
Procedimiento Principal;

Definir el directorio raiz del provecto;

Definir ¢l directorio base del dataset consolidado:

Definir la rota del archive CSV de entrada {dataset sin duplicados);

Leer el archive CSV de entrada v almacenarlo como estructura tabular:

Llamar a Subproceso 1: Verificacion de Existencia de Archivos:
Llamar a Subproceso 2: Filtrado del Dataset;

Llamar a Subproceso 3: Almacenamiento ¥ Reporte;
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Algorithm 13: Subproceso 1@ Verificacion de Existencia de Archivos
Input: Dataset depurado
Output: Miscara logica de registros vilidos
1 Definir funcidn que, dada una mta relativa, verifique si el archivo existe en el directorio del dataset;
2 foreach registro en el dofasef do
- Ewaluar existencia de archive RGB:
Ewaluar existencia de archivoe LIDAR:
Clonstriir mascara [ogica indicando 81 ambos archivos existen:

EIr

Algorithm 14: Subproceso 20 Filtrado del Dataset

Input: Dataset depurado, mascara logica de registros vilidos
Output: Dataset filtrado

1 Seleccionar registros que cumplen condicidn de validez:

2 Reindexar dataset resultante para numeracion consecutiva;

Algorithm 15: Subproceso 3 Almacenamiento v Reporte
Imput: Dataset filtrado

Output: OS5V limpio v métricas informativas

Definir ruta del archive CSV de salida (dataset limpio):
Almacenar dataset limpio en formato CSV:

Calenlar mumero de registros originales:
Calenlar miumero de registros finales validos:
Mostrar mensajes con métricas v mita del archivo generado;

|- T R I

Filas finales
Duplicados gquitados
Archivo generado : 1a\CS Fall 2824\Tesis\Robot menos info\copias de datos\project root\robot\global dedup.csv

sis\Robot menos info\copias de datos\project root» python -m clean dataset
\Robot menos info\copias de datos\project root\robot\global clean.csv

Filas limpias:
PS 5:\Escola\C5 Fa

Figura 49: Ejecucion de los cédigos deduplicate y clean_dataset.

Finalmente, ejecutamos el cddigo validate dataset.py para asegurarnos de que
nuestro dataset es integro y existe una sola instancia de dato:imagen:imagen_lidar.
Este algoritmo tiene por funcion unicamente verificar que el trabajo previamente
realizado por los algoritmos anteriores realmente se haya aplicado de manera

correcta, para asi evitar problemas de incompletitud de datos.

Este script recorre cada registro del dataset limpio y busca cualquier inconsistencia
que no se haya realizado correctamente en los anteriores. Busca que exista la
misma cantidad de registros en el CSV como imagenes y archivos LIiDAR asi como
su consistencia en nombres para su correcto uso en el entrenamiento. En caso

contrario marca cuales son las inconsistencias para que se apliquen los scripts



anteriores y se pueda volver a verificar. El porqué de este algoritmo es debido a que
mientras mas informacion se va recolectando se puede ir perdiendo el flujo y con
esto se busco el que independientemente de la persona que llegase a trabajar en el
proyecto en el futuro, pueda integrar y formar una idea de cuan completo es el
dataset.

Pseudocaddigo 4: codigo validate_dataset.py

Algorithm 16: Verificacion de Integridad del Dataset Multimodal

Input: Dataset limpio en CSV con rutas relativas a imagenes RGB v LIDAR
Output: Reporte de integridad indicando presencia o ausencia de archivos faltantes
Procedimiento Principal:

Definir el directorio raiz del proyvecto;

Definir el directorio base del dataset consolidado;

Definir la ruta del archivo CSV del dataset limpio;

Leer el CSV y almacenarlo como estructura tabular;

Llamar a Subproceso 1: Inicializacion de Estructuras de Validacion;
Llamar a Subproceso 2: Verificacion de Integridad por Registro;

Llamar a Subproceso 3: Reporte de Resultados;
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Algorithm 17: Subproceso 1: Inicializacidn de Estructuras de Validacion

Input: Dataset limpio
Output: Listas de indices de registros faltantes
1 Inicializar lista vacia para indices de registros con imdgenes RGB faltantes;
2 Inicializar lista vacia para indices de registros con imdgenes LIDAR faltantes;

Algorithm 18: Subproceso 2: Verificacion de Integridad por Registro

Input: Dataset limpio

Output: Listas actualizadas de registros con archivos faltantes
1 foreach registro en el dataset do

2 Construir ruta absoluta del archivo de imagen RGB;

3 Construir ruta absoluta del archivo de imagen LiIDAR;

4 if archive RGE no eriste then

& L Almacenar indice del registro en lista de RGB faltantes;

8 if archive LiDAR no existe then
|_ Almacenar indice del registro en lista de LIDAR faltantes;

Algorithm 19: Subproceso 3: Reporte de Resultados

Input: Listas de registros con archivos faltantes

Output: Mensaje de integridad del dataset

Calcular munero total de registros evaluados;

Calcular niumero de registros con imdgenes RGB faltantes;
Calcular niumero de registros con imdagenes LIDAR faltantes;
if eriste al menos un registro con archivos faltantes then

=

L Indicar que el dataset no esta completamente integro;

else
|_ Indicar que el dataset estd integro v listo para entrenamiento;

=5 &




PS S:\Escola\Cs Fall 2824\Tesis\Robot menos info\copias de datos\project root> python -m validate dataset
VALIDACION DATASET

Total filas: 32

RGB faltantes: @

LiDAR faltantes: @

Dataset integro y listo para entrenamiento
PS S:\Escola\CS Fall 2824\Tesis\Robot menos info\copias de datos\project root: D

Figura 50: Ejecucion del cédigo validate_dataset.py para asegurar la integridad de los datos.

Con estos pasos se termind la fase de integracién del dataset y se procedi6 al

siguiente paso.

4.4 Preprocesamiento

En este trabajo las técnicas de preprocesamiento utilizadas fueron unicamente de
caracter radiomeétrico; debido a la naturaleza del proyecto, no se usaron imagenes

satelitales o a distancias que requieren una correccion de tipo geométrico.

Especificamente se usaron las siguientes técnicas de preprocesamiento en:

e Transformacion de espacio de colores de BGR que es el formato original que
captura la camara a RGB y HSV.

e Conversion a escala de grises

e Reescalado de imagen a 128x128

e Eliminacién de ruido con suavizado gaussiano

e Aplicacién de filtro de deteccidn de bordes con filtro Sobel.

Otras de las opciones que se manejaron fueron la transformada de Hough o el filtro
de Prewitt. La razon de no aplicar estos fue para Prewitt, que es un filtro antiguo y
no se usa actualmente, filtros mas potentes como Canny o Sobel son mas efectivos.
Por el lado de la transformada de Hough no se aplica debido a que opera buscando
reglas especificas predefinidas por el usuario como lineas de distribucion
especificas. Dado que queremos obtener una generalizacion y el vehiculo se opero
en distintas areas, no existen relaciones visibles mas alla de la existencia de un

carril o no. Por ello se optd por aplicar filtros que fueran globales.

A continuacion se muestran los resultados de las transformaciones aplicadas.



Caracteristicas

Property

Image ID
Dimensions

Width

Height

Horizontal resolution
Vertical resolution
Bit depth
Compression
Resolution unit
Color representation
Compressed bits/pixel

Imagen original

Value

800 x 600
800 pixels
600 pixels
96 dpi

96 dpi

24




Caracteristicas

Image

Image ID
Dimensions
Width

Height

Horizontal resolution
Vertical resolution
Bit depth

Caracteristicas

Image

Image ID
Dimensions
Width

Height

Horizontal resolution
Vertical resolution
Bit depth

128 % 128
128 pixels
128 pixels
96 dpi

96 dpi

24

128 % 128
128 pixels
128 pixels
96 dpi

96 dpi

24

Imagen RGB

Imagen Sobel




Imagen HSV espectro de grises

Caracteristicas

Image
Image ID
Dimensions 128 %128
Width 128 pixels
Height 128 pixels
Horizontal resolution 96 dpi
Vertical resolution 96 dpi
Bit depth 24

Para llegar a estos resultados, lo que se realizé fue lo siguiente. Dentro del espacio
de trabajo se cre6 una carpeta (preprocess) para realizar cambios y modificaciones

a las imagenes como se muestra a continuacion.

' preprocess
» __pycache__
debug_hsv.py

preprocess_hsv.py

preprocess_rgb.py

preprocess_sobel.py

Figura 51: Directorio de cédigos para preprocesamiento de imagenes.

Se realizaron 3 con la intencion de poder debuggear cuando se requeria. Sin

embargo, se reconoce que todo podria llevarse a cabo en un unico script.



RGB
e Se carga el dataset de imagenes.
e Se modifica la imagen del formato BGR a RGB.
e Se aplica un rescalado de la imagen a 128x128.
e Se normaliza el conjunto de imagenes (se divide entre 255 para tener un
valor de pixel [0,1]).

e Se guarda la imagen en una nueva para su posterior consumo.

Pseudoddigo 5: codigo preprocess_rgb.py

Algorithm 20: Preprocesamiento de Imigenes RGB

Input: Dataset limpio en CSV con rutas a imdgenes RGB, directorio de imdgenes originales
Output: Imigenes RGB preprocesadas, normalizadas v redimensionadas
Procedimiento Principal;

Definir directorio raiz del proyvecto;

Definir ruta del CSV del dataset limpio;

Definir directorio de imdgenes RGB originales;

Definir directorio de salida para imagenes preprocesadas;

Definir tamano objetivo de las imdgenes;

Crear directorio de salida sl no existe;

Llamar a Subproceso 1: Carga del Dataset;

Llamar a Subproceso 2: Preprocesamiento de Imdgenes:

10 Llamar a Subproceso 3: Reporte del Proceso:
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Algorithm 21: Subproceso 1: Carga del Dataset

Input: CSV del dataset limpio

Output: Estructura tabular v contadores inicializacdos
1 Leer CSV y almacenar contenido en estructura tabular;
2 Inicializar contador de imagenes procesadas;
3 Inicializar contador de imdagenes omitidas:
4 Inicializar contador de imagenes faltantes o con error:

Algorithm 22: Subproceso 2: Preprocesamiento de Imdgenes

Input: Butas de imdgenes RGB
Output: Imigenes procesadas v almacenadas

1 foreach ruta de imagen HGE en el dataset do

z Extraer nombre del archivo de imagen;

3 Construir ruta absoluta de archivo fuente;

4 Construir ruta absoluta de archivo destino;

5 if archivo preprocesado ya erxiste then

6 Incrementar contador de imdgenes omitidas;
T Continuar con siguiente iteracion;

& if archivo fuente no exviste then

o Incrementar contador de imagenes faltantes;
10 Clontinuar con siguiente iteracion;
11 Leer imagen desde disco;
12 if lectura falla then

13 Inerementar contador de imagenes faltantes;
14 Continnar con signiente iteracion;




15 Convertir imagen de BGR a RGB;

16 Redimensionar imagen al tamano objetivo;

17 Normalizar valores de pixeles al rango [0, 1];

18 Reescalar valores de pixeles al rango [0, 255];

19 Convertir imagen a tipo entero sin signo;

20 Guardar imagen preprocesada en directorio de salida;
21 Incrementar contador de IimAgenes procesadas;

Algorithm 23: Subproceso 3: Reporte del Proceso

Input: Contadores de procesamiento

Output: Reswmen v finalizacion

MMostrar mimero de imagenes procesadas;

MMostrar mimero de Inagenes omitidas;

MMostrar nmimero de imagenes faltantes o con error;
Indicar finalizacion exitosa del preprocesamiento;
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Sobel

e Se carga el dataset de imagenes.

e Se convierte la imagen del formato BGR a escala de grises.

e Se aplica un rescalado de la imagen a 128x128.

e Se calcula el gradiente de la imagen mediante el operador Sobel en las

direcciones horizontal y vertical.

e Se obtiene la magnitud del gradiente combinando ambas direcciones.

e Se normaliza la imagen resultante al rango de valores [0, 255].

e Se replica la imagen en tres canales para mantener compatibilidad con

modelos CNN.

e Se guarda la imagen procesada para su posterior consumo.

Pseudocaddigo 6: codigo preprocess_sobel.py

Algorithm 24: Preprocesamiento de Imdgenes mediante Filtro Sobel

Input: Dataset limpio en CSY con rutas a imdgenes, directorio de imdgenes orviginales
Output: ldgenes preprocesadas mediante operador Sobel

Procedimiento Principal;

Definir divectorio raiz del proyecto:

Definir ruta del C5V del dataset linpio;

Definir directorio de imagenes originales:

Definir divectorio de salida para imdgenes Sobel;
Diefinir tamano objetivo de las imagenes:

Crear directorio de salida s no existe;

Llamar a Subproceso 1: Carga del Dataset:
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Llamar a Subproceso 3: Reporte del Proceso:

Llamar a Subproceso 2: Preprocesamiento de Imdgenes Sobel:




Algorithm 25: Subproceso 1= Carga del Dataset

Input: OS5V del dataset limpio

Output: Estructura tabular y contadores inicializados
1 Leer OS5V vy almacenar contenido en estructura tabualar:
2z Inicializar contador de imdgenes procesadas:
a Inicializar contador de mdgenes omitidas;
4 Inicializar contador de imagenes faltantes o con error;

Algorithm 26: Subproceso 2: Preprocesamiento de Imdgenes Sobel

Input: Rutas de indgenes
Output: Idgenes procesadas con operador Sobel
foreach ruto de imagen en el datoset do

1

) Extracr nombre del archivo de imagen:

% Constrair ruta absolota del archivo fuente;

4 Constrair ruta absolota del archivo desting

5 if archive de salida ye eriste then

[ Incrementar contador de imasenes omitidas:
T Clontinnar con signiente iteracion:

& if archive fuente ne existe then

Incrementar contador de imagenes [altantes;

L Continnar con siguiente iteracion:
i1 Leer imagen desde disco:
1z if lecturae falle then

13 Incrementar contador de imdgencs faltantes:
14 Continuar con signiente iteracion:
15 Convertir imagen de BGR a escala de grizses:
16 Redimensionar imagen al tamano objetivo:
17 Aplicar operador Sobel en direccidn horizontal;
18 Aplicar operador Sobel en direceidn vertical;
18 Caleular magnitnd del gradiente:
20 Normalizar valores al rango [0,255];
21 Convertir imagen a tipo entero sin signo:
232 Replicar imagen a tres canales:
23 Guardar imagen procesada en divectorio de salidag
24 Inerementar contador de Imdgenes procesadas:

Algorithm 27: Subproceso 3 Reporte del Proceso

Input: Contadores de procesamiento
Output: Resumen del preprocesaniento
1 Mostrar nimero de indgenes procesadas:
2 Mostrar nimero de imdgencs omitidas:
a Mostrar niimero de illlﬁr.fvt]t'ﬁ faltantes o con crror:
4 Indicar finalizacidn del preprocesamicnto Sobel:

HSV
e Se carga el dataset de imagenes.
e Se convierte la imagen del formato BGR a RGB.
e Se aplica un rescalado de la imagen a 128x128.
e Se transforma la imagen del espacio de color RGB al espacio de color HSV.

e Se separan los canales de tono (H), saturacion (S) y valor (V).



e Se aplica ecualizacion adaptativa del histograma (CLAHE) sobre el canal
valor (V) para mejorar el contraste.

e Se reconstruye una imagen de tres canales a partir del canal procesado.

Pseudocdédigo 7: codigo preprocess_hsv.py

Algorithm 28: Preprocesamiento de Imdgenes en el Espacio de Color HSV

Input: Dataset limpio en CSV con rutas a imdgenes, directorio de imagenes originales
Output: Imdgenes preprocesadas en espacio HSV con realee de contraste
Procedimiento Principal;

Definir directorio rafz del provecto;

Definir ruta del CSV del dataset limpio;

Definir directorio de lmdgenes originales;

Definir directorio de salida para imdagenes HSV:

Definir tamano objetive de las imagenes;

Crear directorio de salida si no existe;

Llamar a Subproceso 1: Carga del Dataset:;

Llamar a Subproceso 2: Preprocesamiento de Imagenes HSV;
Llamar a Subproceso 3: Reporte del Proceso;
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Algorithm 29: Subproceso 1: Carga del Dataset

Input: C5V del dataset limpio

Output: Estructura tabular y contadores inicializados
1 Leer CSV y almacenar contenido en estructura tabular;
2 Inicializar contador de ndgenes procesadas;
3 Inicializar contador de imdgenes omitidas;
4 Inicializar contador de mdgenes faltantes o con error;

Algorithm 30: Subproceso 2: Preprocesamiento de Imagenes HSV

Input: Rutas de imdgenes
Output: Imdgenes procesadas en espacio HSV
foreach ruta de imagen en el dotasel do

1
2 Extraer nombre del archivo de imagen;
3 Construir ruta absoluta del archivo fuente;
4 Construir ruta absoluta del archivo destino;
5 if archivo de salide ya exisie then
[ Incrementar contador de imdgenes omitidas;
T L Continuar con siguiente iteracion;
8 if archive fuente no ensie then
o Incrementar contador de imdgenes faltantes;
10 | Continuar con siguiente iteracion;
11 Leer imagen desde disco;
12 if lectwrn folle then
13 Incrementar contador de imdgenes faltantes;
14 L Continuar con siguiente iferacion;
15 Convertir imagen de BGR a RGE;
16 Redimensionar imagen al tamafio objetivo;
17 Convertir imagen de RGB a HSV;
18 Separar canales H, 5 v 'V,
19 Aplicar CLAHE sobre el canal V;
20 Reconstruir imagen de tres canales replicando el canal V procesado;
21 suardar imagen procesada en directorio de salida;
22 Incrementar contador de imdgenes procesadas;




Algorithm 31: Subproceso 3: Reporte del Proceso

Input: Contadores de procesamiento
Output: Resumen del preprocesamiento
1 Mostrar niimero de imdgenes procesadas;
2 Mostrar nimero de imagenes omitidas;
3 Mostrar nimero de imdgenes faltantes o con error;
4 Indicar finalizacion del preprocesamiento HSV;

El objetivo principal de esta etapa fue estandarizar las caracteristicas visuales de las
imagenes con el fin de hacerlas compatibles con los requerimientos de entrada de
modelos de DL. Cabe mencionar que esto crea nuevos datasets no sobreescribe el

anterior por lo que terminamos con 3 datasets preprocesados.

Figura 52: Directorios de imagenes preprocesadas.

4.5 Entrenamiento

Ya con los datos listos para entrenamiento, lo que sigue es elegir las arquitecturas
de las redes a entrenar. Como se menciond previamente, para la comparacion se
entrenaron dos redes neuronales que aplican distintas filosofias para extraer

caracteristicas y luego inferir.

Primero una red neuronal convolucional la cual es el estandar en los trabajos hoy en
dia y que por su desempefio se ha ido mejorando. Después se entren6 una red
neuronal de tipo Visual Transformer (ViT), la cual representa un nuevo paradigma en
la comunidad cientifica y cuyas posibilidades aun no se han explorado tanto debido

a su reciente aparicion en 2021. De esta manera se entrenaron seis redes



neuronales en total (3 CNN y 3 ViT), lo cual nos da un buen inicio para trabajar

sobre los datos.

Para el entrenamiento se dividio el dataset en entrenamiento y validacion en un ratio
de 80:20 como se indica en el paper “preprocesamiento de bases de datos de
imagenes para mejorar el rendimiento de redes neuronales convolucionales” (Lopez

Saca, n.d.) ya que entre los ratios 70:30 y 80:20 se obtienen los mejores resultados.

4.5.1 Entrenamiento CNN

Para el entrenamiento de los modelos convolucionales se tomd como referencia la
arquitectura base propuesta por Delgadillo en el desarrollo de un vehiculo
autonomo, con el objetivo de mantener coherencia metodologica y facilitar la
comparacion de resultados. A partir de dicha arquitectura se realizaron diversas
modificaciones orientadas a mejorar la capacidad de extraccion de caracteristicas

visuales.

La red neuronal convolucional propuesta consta de tres capas convolucionales, en
las cuales se incrementa progresivamente el numero de filtros aplicados a las
imagenes de entrada. Cada capa convolucional utiliza un tamafo de kernel de 3x3,
un desplazamiento (stride) de 2 y padding del tipo “same”, lo que permite reducir
progresivamente la dimensionalidad espacial de las imagenes mientras se preserva
la informacion relevante. Estas capas se aplican sobre los tres canales de entrada
de las imagenes; en el caso del dataset HSV, dicha configuracién se mantiene por

compatibilidad estructural.

Posteriormente, cada capa convolucional es seguida por una capa de normalizacion
por lotes (Batch Normalization), con el fin de estabilizar el entrenamiento y acelerar
la convergencia del modelo, y por una funcion de activacion no lineal del tipo ReLU.
Para la agregacion de las caracteristicas extraidas, se emplea una capa de Global
Average Pooling, lo cual permite reducir el numero de parametros y mitigar el

sobreajuste.



La parte final del modelo estd compuesta por una capa densa intermedia con 64
neuronas y activacion ReLU. Finalmente, la capa de salida contiene dos neuronas
sin funcion de activacion, correspondientes a la prediccion de la velocidad lineal y la

velocidad angular del vehiculo.

El entrenamiento del modelo se realiza utilizando el optimizador Adam, debido a su
buen desempeno en tareas de regresion y vision por computadora, y una funcién de
pérdida basada en el error cuadratico medio (Mean Squared Error, MSE). Como
métricas de evaluaciéon se emplean el MSE y el error absoluto medio (Mean
Absolute Error, MAE). El dataset se divide en conjuntos de entrenamiento vy
validacion siguiendo una proporcion de 80:20, consistente con trabajos previos en la

literatura.

Durante el proceso de entrenamiento se almacenan tanto el modelo final como las
métricas y graficas generadas, garantizando la trazabilidad y reproducibilidad de los

experimentos realizados.

Pseudocédigo 8: Disefio de la red neuronal convolucional.

Algorithm 32: Entrenamiento de una CNN para Prediccidn de Velocidad

Input: Dataset final en CSV con rutas a imdgenes procesadas v comandos de velocidad, imagenes
preprocesadas, hiperpardametros de entrenamiento
Output: Modelo CNN entrenado, métricas y graficas, modelo exportado en formato SavedModel
1 Procedimiento Principal;
Leer argumentos de ejecucién: modo de preprocesamiento, mimero de épocas, tamafio de lote, tasa
de aprendizaje;
Definir directorio raiz del proyecto;
Definir ruta del CSV del dataset final;
Definir directorio de imdgenes procesadas segun el modo;
Definir directorios de salida para modelos v graficas;
Llamar a Subproceso 1: Configuracion del Dataset;
Llamar a Subproceso 2: Construccién del Dataset en Memoria;
Llamar a Subproceso 3: Definicidon de la Arquitectura CNN;
10 Llamar a Subproceso 4: Entrenamiento del Modelo;
11 Llamar a Subproceso 5: Almacenamiento de Resultados;
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Algorithm 33: Subproceso 1: Confisuracion del Dataset
Input: CSV del dataset final

Output: Conjunto de entrenamiento y validacion
Definir tamaifio de entrada de las imagenes;

Definir mimero de salidas del modelo (velocidad lineal y angular);
Leer CSV del dataset final;

Dividir dataset en conjunto de entrenamiento v conjunto de validacion;
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Algorithm 34: Subproceso 2: Construceion del Dataset en Memoria

Input: Conjunto de entrenamiento v validacidn

Output: Listas de imdgenes de entrada v valores objetivo

1 Inicializar listas para imdgenes de entrada v valores objetivo;
2 foreach registro en conjunto de entrenamiento do

3 Construir ruta de la imagen procesada;
4 if imagen no eriste then
5 |_ Onmitir registro;

[ Leer imagen desde disco;
T Redimensionar imagen al tamano definido;
8 Normalizar valores de pixeles al rango [0, 1];
9 Almacenar imagen en lisia de entradas;
10 Extraer comando de velocidad y almacenar como salida;

11 Repetir el proceso para conjunto de validacion;

Algorithm 35: Subproceso 3: Definicidn de la Arquitectura CNN

Input: Listas de imdgenes y valores objetivo
Output: Modelo compilado
1 Definir red neuronal convolucional secuencial con:
e Capas convolucionales con ineremento progresivo de filtros

e Normalizacion por lotes

¢ [unciones de activacion no lineales

¢ Capa de Global Average Pooling

o Capas densas finales para regresion
Compilar modelo con:

o Optimizador Adam

o [uncion de pérdida: error cuadratico medio

e Métrica: error absoluto medio

Algorithm 36: Subproceso 4: Entrenamiento del Modelo

Input: Modelo compilado, conjuntos de entrenamiento vy validacidn, hiperparimetros
Output: Modelo entrenado, historial de entrenamiento
1 Entrenar modelo con:
o Conjunto de entrenamiento

¢ Conjunto de validacidon
e Nimero de épocas definido
o Tamaiio de lote especificado

Almacenar historial de entrenamiento;

Algorithm 37: Subproceso 5: Almacenamiento de Resultados

Input: Modelo entrenado, historial de entrenamiento
Output: Métricas, graficas v modelo exportado
1 Guardar métricas del entrenamiento en disco;
2 Generar v almacenar graficas de desempeno;
3 Exportar modelo en formato SavedMaodel;
a4 Mostrar mensajes informativos indicando finalizacion del proceso;




Para la CNN se observo que tanto para RGB, Sobel y HSV encontré:

e 102,530 parametros totales
e 102,082 parametros entrenables

e 448 parametros no entrenables

Layer (type)

batch normalization

( )

batch normalization 1

( )
re lu 1 ( )

conv2d 2 (

batch normalization 2

( )

global average pooling2d
( )

dropout ( )

Total params: (480.51 KB)
Trainable params: (398.76 KB)
Non-trainable

4.5.2 Entrenamiento ViT

En cuanto a la red visual transformer se opté por disefiar una en base a la
informacion ofrecida en el paper An image is Worth 16x16 Words (Dosovitskiy et al.,

2021) y de recursos digitales vistos en Youtube (DeepFindr, 20023), adaptandola a



las caracteristicas del problema abordado y al tamafio del conjunto de datos
disponible. El objetivo principal de esta implementacion es evaluar el desempeifio de
un modelo basado en atencién frente a una red convolucional tradicional bajo las

mismas condiciones experimentales.

El algoritmo describe el flujo completo del entrenamiento del modelo, iniciando con
la configuracion de los hiper parametros y la seleccion del tipo de preprocesamiento
aplicado a las imagenes de entrada (RGB, Sobel o HSV). Esta eleccién permite
analizar el impacto del tipo de representacion visual sobre el desempefio del modelo

Transformer.

En primer lugar, el dataset es cargado desde el archivo CSV y dividido en conjuntos
de entrenamiento y validacion utilizando una proporcion de 80:20. Posteriormente,
las imagenes preprocesadas son cargadas en memoria, redimensionadas y
normalizadas, mientras que los valores objetivo corresponden a los comandos de
velocidad lineal y angular asociados a cada imagen. Este procedimiento es
equivalente al utilizado en el entrenamiento de la CNN, garantizando condiciones
comparables entre ambos enfoques para lograr una comparacion. La razén principal
para mantenerlo en el algoritmo si ya se realizd previamente fue en caso de que no
se aplicase un preprocesamiento anteriormente se pueda usar para pruebas de data

sets individuales.

Para la arquitectura del modelo, se optd por dividir las imagenes de entrada en
parches de tamano fijo de 16x16 debido a que permite mantener la complejidad del
Transformer manejable y siendo el estandar propuesto por Dosovitskiy, los cuales
son proyectados a un espacio de embeddings de dimension 128 para codificar la
informacion visual mientras se capturan variaciones espaciales y de textura
manteniendo la coherencia con la imagen. Esta decisidon permite transformar la
imagen en una secuencia de representaciones, facilitando su procesamiento
mediante capas Transformer. La inclusidén de embeddings posicionales responde a
la necesidad de preservar la informacion espacial de los parches dentro de la

imagen original.



El modelo esta compuesto por multiples capas codificadoras Transformer, cada una
de ellas formada por mecanismos de atencidn multi-head y redes feed-forward. El
numero de capas (4), la dimension de los embeddings y la cantidad de cabezas de
atencion (4) fueron seleccionados buscando un equilibrio entre capacidad de
representacion y complejidad computacional, considerando el tamafo del dataset y

los recursos disponibles.

Una vez procesada la secuencia de embeddings, se aplica una operacion de Global
Average Pooling con el fin de obtener una representacion global de la imagen. Esta
eleccion reduce el numero de pardametros y evita el uso de tokens adicionales,
simplificando la arquitectura sin perder informacién relevante. Finalmente, se utilizan
capas densas para realizar la regresion continua de las dos variables de salida

correspondientes a la velocidad lineal y la velocidad angular.

El entrenamiento del modelo se lleva a cabo utilizando el optimizador Adam y una
funcion de pérdida basada en el error cuadratico medio (MSE), manteniendo
consistencia con el entrenamiento de la red convolucional. Durante el proceso se
registran las métricas de desempefio y se generan las graficas correspondientes, las
cuales son almacenadas junto con el modelo entrenado para asegurar la

trazabilidad y reproducibilidad de los experimentos realizados.

Pseudocaddigo 9: Visual Transformer disefio.

Algorithm 38: Entrenamiento de un Visual Transformer

Input: Dataset linal en CSV, lmdgenes preprocesadas, parametros de enfrenamiento
Output: Modelo Visual Transformer entrenado vy métricas asociadas
Procedimiento Prinecipal;

Definir argumentos de entrada del programa;

Definir directorio raiz del provecto;

Definir ruta del CSV del dataset final;

Definir directorio de imdgenes preprocesadas segin el modo;

W

Definir directorio de almacenamiento del modelo;

Definir directorio de almacenamiento de grificas;

Crear directorios de salida si no existen;

Definir tamano de imagen v mimero de salidas del maodelo;

10 Llamar a Subproceso 1: Carga y Preparacion del Dataset;

11 Llamar a Subproceso 2: Construccion del Modelo Visual Transformer;
1z Llamar a Subproceso 3: Entrenamiento del Modelo;

13 Llamar a Subproceso 4: Almacenamiento de Resultados;
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Algorithm 39: Subproceso 1: Carga v Preparacion del Dataset

Input: CSV del dataset final, directorio de im#dgenes
Output: Datos de entrenamiento v validacidn
1 Leer CSV del dataset final;
2 Dividir dataset en entrenamiento v validacion;
3 foreach suwbconjunio de datos do
foreach muestre del dotasel do
Cargar imagen desde disco;
Normalizar valores de pixeles;
Extraer comando de velocidad lineal v angular;
Almacenar imagen y etiqueta;

[ - "

Algorithm 40: Subproceso 2: Construceidn del Modelo Visual Transformer

Input: Dimensiones de entrada v tasa de aprendizaje
Output: Modelo Visual Transformer compilado

1 Definir tamano de parches;

2 Definir dimension de embeddings;

3 Definir mimero de cabezas de atencidn;
4 Definir dimensidn de red feed-forward;
5 Definir miimero de capas Transformer;
6 Dividir imagen en parches;

7 Proyvectar parches a espacio de embeddings;
& Agregar embeddings posicionales;

o for nimero de capas Transformer do
10 Aplicar atencidon multi-eabeza;
11 Aplicar red [eed-forward;
12 Aplicar normalizacion v dropout;

[
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Aplicar pooling global;
Agregar capas densas [inales;
Compilar modelo con optimizador Adam v pérdida MSE;

[
.
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Algorithm 41: Subproceso 3: Entrenamiento del Modelo

Input: Modelo, datos de entrenamiento y validacion
Output: Historial de entrenamiento

1 Entrenar modelo con datos de entrenamiento;

2 Validar modelo con datos de validacidn;

3 Almacenar historial de entrenamiento;

Algorithm 42: Subproceso 4: Almacenamiento de Resultados

Inmput: Modelo entrenado e historial

Output: Modelo exportado v métricas almacenadas
suardar métricas de entrenamiento;

Generar v guardar grificas de desempefio;

Exportar modelo entrenado en formato Savedilodel;

Indicar finalizacion del entrenamiento;

[T

4.6 Comparacion

Finalmente se comparan los resultados obtenidos. Las métricas obtenidas medidas
principalmente son de orden numérico debido a que el entrenamiento es un
problema de regresion. Todos los datasets se entrenaron por 20 épocas (épocas) en

ambas arquitecturas para comparacion equitativa.



Se evaluaron con Mean Absolute Error (Error absoluto Medio o MAE por sus siglas
en inglés) que mide en promedio cuanto se equivoca el modelo y loss (pérdida) a
través del Mean Square Error (Error Cuadratico Medio o MSE por sus siglas en
inglés) mide el promedio del cuadrado de los errores. A continuacion se presentan

los resultados de MAE para ambas arquitecturas:

CNN ViT
e hsv: 0.056 e vit_hsv: 0.157
e rgb: 0.057 e vit_rgb: 0.156
e sobel: 0.091 e vit_sobel: 0.158

En la CNN los entrenamientos con las técnicas de preprocesamiento HSV y RGB
funcionan muy similar, con ligera ventaja para HSV. Mientras tanto las imagenes con
filtro Sobel tienen un desempefio peor, con mas ruido en la validacién. Esto indica
que los bordes simples no contienen suficiente informacién para la CNN, que

depende de texturas y gradientes internos de la imagen.
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MAE - HSV
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arquitectura ViT el entrenamiento no mejora con HSV frente a RGB de

manera significativa (un valor de milésima menos). Observamos un MAE mas alto
comparado con CNN (0.156 - 0.158 vs 0.056 - 0.057), lo que sugiere que con el

tamarfo del dataset y numero de capas seleccionado, la ViT aun no logra generalizar

tan bien como la CNN.
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Aqui podemos ver que la arquitectura CNN es mas robusta para generalizar que
ViT. Siendo ViT mas sensible a la cantidad de datos y al tamano del embedding. Las
diferencias de preprocesamiento casi desaparecen, probablemente porque la
atencion global permite a la red capturar informacion relevante incluso si hay menos

textura como es el caso del filtro Sobel.

En cuanto a la pérdida (loss) observamos lo siguiente:

CNN ViT
e hsv:0.015 e hsv: 0.044
e rgb: 0.0157 e rgb: 0.044
e sobel: 0.026 e sobel: 0.044

En el caso de la arquitectura CNN, los valores de pérdida confirman el
comportamiento observado con el MAE, donde el preprocesamiento HSV y RGB

presentan un error significativamente menor en comparacion con Sobel.

Para la arquitectura ViT, la pérdida de validacibn se mantiene practicamente
constante con wuna diferencia minima independientemente del tipo de
preprocesamiento aplicado.

MSE = Loss CNN
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Esto sugiere que el modelo Visual Transformer no logra beneficiarse de las
diferencias en la representacion visual de los datos y presenta un error mas alto en
comparacién con la CNN. Este comportamiento puede atribuirse a la mayor
complejidad del modelo y a su sensibilidad al tamano del dataset disponible, o que

limita su capacidad de generalizacion en este escenario experimental.



Capitulo 5: Conclusiones

Se puede observar que durante estos experimentos el desempefio de las
arquitecturas si varian segun el tipo de dataset. También podemos observar que el
desempefo que segun la arquitectura tiene ciertos patrones especificos, ya que la
CNN tuvo un mejor desempeno en para reducir el MSE. Por otro lado, la

arquitectura ViT tiene un patron similar y overfitting en los tres casos.

La arquitectura CNN el patrén se marca con RGB y HSV vs Sobel donde en las
ultimas épocas tuvo un repunte en cuanto a desempefio. Quiza el correr mas
pruebas con mas épocas ayude a desarrollar mejores conclusiones de si es solo
una variacion temporal o es un patron. Sin embargo, con la informacion presentada

podemos extraer conclusiones.

En cuanto al MAE nuevamente la arquitectura CNN tuvo un mejor desempefio que
la red ViT, en general obteniendo resultados sin overfitting. En cuanto a la
arquitectura VIiT los resultados en cuanto al desempefio también marca un patron.
Parece existir una relacion entre el preprocesamiento cuando es en el campo RGB
vs Sobel y HSV (escala de grises). Ya que RGB obtuvo overfitting antes que Sobel y
HSV especificamente el doble de rapido (epoch 2.5 vs 5).

Esto sugiere que el modelo Visual Transformer no logra beneficiarse de las
diferencias en la representacion visual de los datos y presenta un error mas alto en
comparacion con la CNN. Este comportamiento puede atribuirse a la mayor
complejidad del modelo y a su sensibilidad al tamano del dataset disponible, lo que

limita su capacidad de generalizacion en este escenario experimental.
¢ Qué significa los datos obtenidos? Debemos dividir esta respuesta en dos.
En cuanto al desempefio de la red CNN vs ViT porque la CNN se desempefia mejor

si la arquitectura ViT tiene capacidad de obtener contexto de toda la imagen sobre el

contexto local de la CNN. Una de las posibles respuestas es que 50,000 instancias



no hayan sido suficientes datos. Esto afectara el desempeno de la red ViT ya que no

podria abstraer caracteristicas de manera eficiente como lo hizo la CNN.

Por otro lado, el ver que existen en una el desempefio agrupa los resultados de
distinta manera, nos da la sefal de que efectivamente el preprocesamiento de
imagenes juega un rol importante en el desempefio de las arquitecturas, unas
siendo mas beneficiadas sobre otras. Con ello la busqueda de nuevas
configuraciones de preprocesamiento puede abrir las puertas a mejorar el

desempeno de las redes para la conduccion auténoma.

5.1 Propuesta de arquitectura

En base a los resultados obtenidos se conoce que las CNN pueden extraer de
manera mas eficiente caracteristicas que las redes ViT cuando los datos parecen no
ser lo suficientemente amplios. Por eso mismo la propuesta a aplicar en trabajo
futuro seria dejar la extraccion de caracteristicas a la red CNN y las capas de toma
de decisiones a la red ViT con una red hibrida como resultado, seria un buen inicio a
explorar. Ademas se puede agregar una capa de Dropout con una tasa de 0.5 para

regularizacién y ver si los resultados mejoran o no.

CNN (extraccion de caracteristicas) -> ViT (capas de decision) = ;mejora?

5.2 Trabajo futuro

El desarrollo de este proyecto de tesis ha sido de gran influencia no solo para
aprender y entender de manera profunda el funcionamiento de las tecnologias de IA
para la vision computacional. De igual manera ha servido para buscar nuevas
combinaciones y mejoras a las técnicas aplicadas aqui para el desarrollo mejora en

el desempefo de las redes.

Investigar aplicar estos entrenamientos al vehiculo y medir su desempefio en el
mundo real es el siguiente paso a desarrollar, avance que se llevara a cabo en el
laboratorio LKE para futuras mejoras y avance en estas técnicas. Areas de interés,

sera ver si algoritmos como transformada de Hough y la recopilacion de mas datos



para probar entrenamientos mas profundos son las siguientes tareas a desarrollar
para continuar con la aplicacién de una red hibrida que nos permita profundizar mas

en el tema de las redes artificiales aplicadas a la conduccion auténoma.
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