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Resumen 

En la actualidad han surgido sistemas de manejo autónomo con la promesa de prevenir accidentes 

viales, la creación de estos sistemas al más alto nivel implica el desarrollo de una serie de funciones. 

La primera función es la percepción ambiental, encargada de percibir los alrededores del vehículo 

mediante la detección y clasificación de cada objeto de interés en una escena urbana. Con el objetivo 

de generar esta primera función, se desarrolla una metodología para generar un software de 

percepción ambiental; junto con un despliegue de componentes necesarios para su construcción, de 

tal forma que funja como base para posteriores trabajos dentro del área del manejo autónomo. El 

método propuesto consiste en los siguientes pasos: selección de componentes base, generación de 

base de datos en base a KITTI Benchmark Suite, desarrollo del modelo para la percepción, desarrollo 

del sistema de percepción ambiental y montaje del sistema de percepción ambiental. Como resultados 

de este proyecto se generan innovaciones en tres áreas: Primero, durante la creación de la base de 

datos especializada, desarrollada con manipulaciones matemáticas, que presenta métricas de Puntaje-

F1: 95.77%, Precisión-promedio: 92.54%, Exactitud: 97.53%, Precisión: 94.34%, y Sensitividad: 

97.25%. Segundo, durante la implementación del sistema de percepción ambiental, con métricas de 

Exactitud: 97.18%, Media-de-precisión-promedio: 97.03%, Media-de-intersección-sobre-unión: 

89.00% para la clasificación, Media-de-precisión-promedio: 85.11% y Media-de-intersección-sobre-

unión: 70.51% para la detección. Tercero, durante la propuesta del desarrollo del sistema de 

percepción ambiental, donde se obtuvieron métricas de segmentación del camino superiores al de 

trabajos previos y similares para la detección de vehículos, pero considerando la rotación de los autos, 

innovando en ese aspecto. En este trabajo, se llena un vacío en el estado-del-arte sobre métodos 

descriptivos que faciliten la producción de un sistema de percepción ambiental y se mejora la 

capacidad de producción de análisis y entrega de resultados por segundo. 

 

Palabras clave: percepción, autónomo, vehículo, segmentación, detección 
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Abstract 
Today, autonomous driving systems have emerged with the promise of preventing road accidents, the 

creation of these systems at the highest level involves the development of a series of functions. The 

first function is environmental perception, in charge of perceiving the vehicle's surroundings by 

detecting and classifying each object of interest in an urban scene. To generate this first function, a 

methodology is developed to generate an environmental perception software; along with a 

deployment of components necessary for its construction, it serves as a basis for further work in the 

area of autonomous driving. The proposed method consists of the following steps: selection of base 

components, generation of the database based on the KITTI Benchmark Suite, development of the 

model for perception, development of the environmental perception system, and assembly of the 

environmental perception system. As result of this project, innovations are generated in three areas: 

First, during the creation of the specialized database, developed with mathematical manipulations, 

which presents metrics of Score-F1: 95.77%, Accuracy-average: 92.54%, Accuracy: 97.53%, 

Precision: 94.34%, and Sensitivity: 97.25%. Second, during the implementation of the environmental 

perception system, with metrics of Accuracy: 97.18%, Mean-of-precision-average: 97.03%, Mean-

of-intersection-above-union: 89.00% for classification, Mean-of-precision-average: 85.11%, and 

Mean-of-intersection-above-union: 70.51% for detection. Third, during the proposed development of 

the environmental perception system, where road segmentation metrics superior to previous and 

similar works were obtained for vehicle detection, but considering the rotation of cars, innovating in 

that aspect. This work fills a gap in the state-of-the-art descriptive methods that facilitate the 

production of an environmental perception system and improves the production capacity of analysis 

and delivery of results per second. 

 

Keywords: perception, autonomous, vehicle, segmentation, detection 

 

 

 

 

 



v 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



vi 
 

Contenido 
Agradecimientos .................................................................................................................................. i 

Resumen ..............................................................................................................................................iii 

Abstract ............................................................................................................................................... iv 

Índice de figuras .................................................................................................................................. ix 

Índice de Tablas .................................................................................................................................. xi 

1. Introducción .................................................................................................................................... 1 

1.1 Justificación ......................................................................................................................... 1 

1.2 Planteamiento del problema ................................................................................................ 1 

1.3 Hipótesis .............................................................................................................................. 3 

1.4 Objetivos ............................................................................................................................. 3 

1.4.1 Objetivo general .......................................................................................................... 3 

1.4.2 Objetivos específicos ................................................................................................... 3 

1.5 Estructura de tesis................................................................................................................ 4 

2. Antecedentes ................................................................................................................................... 5 

2.1 Primeras investigaciones ..................................................................................................... 5 

2.2 Raíz de las recientes investigaciones................................................................................... 5 

2.3 Investigaciones relevantes para los sistemas de manejo ..................................................... 6 

2.4 Enfoque actual sobre las tareas de un vehículo autónomo .................................................. 9 

2.5 Investigaciones relevantes en la percepción ambiental ..................................................... 10 

2.6 Metodología de percepción ambiental .............................................................................. 12 

2.7 Investigaciones con conceptos relevantes ......................................................................... 12 

3. Metodología propuesta .................................................................................................................. 14 

3.1 Selección de componentes base ........................................................................................ 15 

3.1.1 Selección de base de datos ........................................................................................ 15 

3.1.2 Selección del modelo de Inteligencia Artificial ........................................................ 16 

3.1.3 Selección de los dispositivos de cómputo especializados ......................................... 17 

3.1.4 Selección de sensores ................................................................................................ 18 

3.2 Generación de base de datos con base en KITTI Benchmark Suite .................................. 19 

3.2.1 Generación de la visión superior a partir de los datos de nube de puntos Velodyne .... 
  ................................................................................................................................... 19 



vii 
 

3.2.2 Extracción y acomodo de la información de detección a partir de las etiquetas de 
entrenamiento ............................................................................................................................ 20 

3.2.3 Segmentación manual del camino a partir de las imágenes de visión superior ......... 22 

3.2.4 Creación de los datos de entrenamiento y validación para la segmentación del 
camino  ................................................................................................................................... 23 

3.2.5 Construcción del modelo LoDNN ............................................................................. 24 

3.2.6 Entrenamiento de la red neuronal para segmentación del camino y ajustes para 
optimización .............................................................................................................................. 25 

3.2.7 Métricas de rendimiento del aprendizaje máquina .................................................... 26 

3.2.8 Generación de la base de datos con camino segmentado a partir de predicciones del 
modelo  ................................................................................................................................... 28 

3.2.9 Creación de la base de datos final con el camino, vehículos y obstáculos detectados 
tomando como referencia la información de detección. ............................................................ 28 

3.3 Desarrollo del modelo para la percepción ambiental ........................................................ 30 

3.3.1 Adaptación de la base de datos para su uso con el modelo ....................................... 30 

3.3.2 Separación de la base de datos en conjuntos de datos ............................................... 31 

3.3.3 Construcción del modelo ........................................................................................... 32 

3.3.4 Entrenamiento y ajustes para optimización ............................................................... 34 

3.3.5 Generación de métricas ............................................................................................. 35 

3.3.6 Generación del archivo de predicciones con el modelo entrenado ........................... 36 

3.4 Desarrollo del sistema de percepción ambiental ............................................................... 36 

3.4.1 Lectura de sensores para la generación de datos de entrada válidos ......................... 36 

3.4.2 Predicción con nuevas entradas ................................................................................. 37 

3.4.3 Predicción en tiempo real .......................................................................................... 38 

3.5 Montaje del sistema de percepción ambiental en vehículo de prueba ............................... 39 

3.5.1 Posicionar el sensor y hardware embebido en el vehículo de prueba ....................... 39 

3.5.2 Desarrollo de pruebas y validación final ................................................................... 40 

4. Resultados y discusión .................................................................................................................. 42 

4.1 Resultados ......................................................................................................................... 42 

4.1.1 Base de datos especializada ....................................................................................... 42 

4.1.2 Sistema de percepción ambiental .............................................................................. 44 

4.1.3 Implementación del sistema de percepción ambiental .............................................. 45 

4.1.4 Componentes base ..................................................................................................... 45 

4.2 Discusión ........................................................................................................................... 46 



viii 
 

4.3 Valor agregado .................................................................................................................. 48 

4.3.1 Impacto tecnológico .................................................................................................. 48 

4.3.2 Impacto institucional ................................................................................................. 48 

4.3.3 Impacto social ........................................................................................................... 48 

4.3.4 Impacto económico ................................................................................................... 48 

4.4 Publicaciones ..................................................................................................................... 48 

4.5 Alcances ............................................................................................................................ 49 

5. Conclusiones ................................................................................................................................. 50 

Referencias ........................................................................................................................................ 51 

ANEXO ............................................................................................................................................. 56 

 

  



ix 
 

Índice de figuras 
Figura 1.1 Análisis mediante el software VOSviewer [6]  de los principales 100 artículos, del 2020 

al 2021, relacionados con las palabras clave inteligencia artificial y vehículos autónomos. ......... 2 

Figura 1.2. Diagrama de la propuesta metodológica planteada en este trabajo, de forma secuencial. 4 

Figura 2.1 Niveles de automatización, adaptada de [10]..................................................................... 6 

Figura 2.2 Tareas del manejo autónomo, adaptada de [5]. .................................................................. 9 

Figura 2.3 Estructura de una SSADNet, adaptada de [24]. ............................................................... 11 

Figura 3.1 Diagrama de las secciones principales que componen a la metodología propuesta……….14 

Figura 3.2 Ejemplos de los tres tipos de archivo que se requieren en la base de datos     

seleccionada. ................................................................................................................................ 15 

Figura 3.3 Ejemplo de escena de nube de puntos con la sección a generar como vista aérea 

aproximada destacada a la izquierda y su respectiva escena de vista aérea final donde cada píxel 

corresponde a 0.1 metros, destacando los rangos en los que los puntos dentro de estos son 

tomados en cuenta. ....................................................................................................................... 19 

Figura 3.4 Diagrama de flujo para transformar un archivo de nube de puntos binarios en una imagen 

de vista superior. .......................................................................................................................... 20 

Figura 3.5 Ejemplo de etiqueta original de la base de datos KITTI  [31] a la izquierda y su 

respectiva etiqueta ya reducida con los objetos y valores de interés............................................ 21 

Figura 3.6 Diagrama de flujo para generar, a partir de un archivo de las etiquetas originales, un 

nuevo archivo con las variables de los objetos de interés. ........................................................... 21 

Figura 3.7 Ejemplo de mapa de segmentación del camino. .............................................................. 22 

Figura 3.8 Descripción general del procedimiento para el aumento de datos, destacando que se 

deben separar datos de prueba desde antes del procedimiento. ................................................... 23 

Figura 3.9 Descripción de la división de escenas generadas, en miras de la creación de datos de 

entrenamiento, validación y prueba. ............................................................................................ 24 

Figura 3.10 Descripción gráfica de la estructura del modelo LoDNN, con cada una de las capas en 

el correcto orden y sus correspondientes hiperparámetros. .......................................................... 25 

Figura 3.11 Descripción gráfica de los comandos necesarios para generar, preparar y entrenar el 

modelo, así como sus correspondientes hiperparámetros. Se considera que se le coloca el nombre 

de ‘Modelo’ a la red neuronal generada. ...................................................................................... 26 

Figura 3.12 Ejemplo de mapa de segmentación original e inferido con el modelo LoDNN con los 

hiperparámetros propuestos. ........................................................................................................ 28 



x 
 

Figura 3.13 Diagrama de flujo para generar el mapa segmentado final a partir de los mapas del 

camino predichos. ........................................................................................................................ 29 

Figura 3.14 Divisiones propuestas para la base de datos a utilizar durante el entrenamiento de un 

modelo de inteligencia artificial. .................................................................................................. 31 

Figura 3.15 Representación simplificada del modelo SSADNet propuesto en [24]. ........................ 32 

Figura 3.16 Representación capa por capa de la rama de segmentación del modelo SSADNet 

propuesto en [24]. ........................................................................................................................ 33 

Figura 3.17 Representación capa por capa de la rama de detección del modelo SSADNet propuesto 

en [24]. ......................................................................................................................................... 33 

Figura 3.18 Descripción de los bloques de la rama de detección capa por capa de la figura anterior.

 ...................................................................................................................................................... 34 

Figura 3.19 Descripción de los hiperparámetros de entrenamiento para el modelo SSADNet. ........ 35 

Figura 3.20 Representación de la delimitación de la escena frontal al sensor siguiendo ciertos 

rangos, en una escena generada por una nube de puntos en 360 grados y de forma tridimensional.

 ...................................................................................................................................................... 37 

Figura 3.21 Descripción gráfica de la posición del sensor LiDAR durante la captura de la base de 

datos KITTI [31], figura adaptada de [43]. .................................................................................. 39 

Figura 3.22 Descripción gráfica de la posición del sensor LiDAR y la cámara izquierda durante la 

captura de la base de datos KITTI [31], figura adaptada de [43]. ................................................ 41 

Figura 4.1 Matriz de confusión de los resultados del rendimiento de la segmentación del camino 

urbano a partir de datos de prueba, normalizada entre cero y uno. .............................................. 43 

Figura 4.2 Escena de la base de datos final propuesta, que evidencia los resultados de utilizar los 

tres tipos de archivo disponibles de manera conjunta. ................................................................. 43 

Figura A.1 Primera hoja del artículo [33] ......................................................................................... 56 

 

 

 

 

 

 

 

 



xi 
 

Índice de Tablas 
Tabla 2.1. Resumen de algoritmos de percepción, tabla adaptada de [5]. ........................................ 12 

Tabla 3.1. Descripción gráfica de una matriz de confusión [36]. ...................................................... 27 

Tabla 4.1. Métricas del rendimiento de la segmentación del camino urbano, a partir de datos de 

prueba. .......................................................................................................................................... 42 

Tabla 4.2. Métricas del rendimiento de la segmentación de objetos de interés durante la percepción 

ambiental, a partir de datos de prueba. ......................................................................................... 44 

Tabla 4.3. Métricas del rendimiento de la detección de objetos de interés durante la percepción 

ambiental, a partir de datos de prueba. ......................................................................................... 44 

Tabla 4.4. Resultados de los experimentos de ablación sobe el modelo SSADNet .......................... 44 

Tabla 4.5. Tabla comparativa de las métricas del rendimiento del estado del arte durante la 

segmentación del camino. ............................................................................................................ 46 

Tabla 4.6. Tabla comparativa de las métricas del rendimiento del estado del arte durante la 

segmentación de objetos de interés. ............................................................................................. 47 

Tabla 4.7. Tabla comparativa de las métricas del rendimiento del estado del arte durante la 

detección de objetos de interés. .................................................................................................... 47 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



xii 
 

 



1 
 

CAPÍTULO 1 

  

1. Introducción 
1.1 Justificación 
Este proyecto de investigación es parte de un trabajo global que tiene como intención desarrollar un 

vehículo autónomo. Una parte medular para desarrollar este vehículo, de acuerdo con [1] y [2], es la 

percepción ambiental, la cual permite al auto conocer el ambiente en donde se encuentra en cada 

instante e identificar así el camino y otros objetos de interés; como pueden ser: autos, peatones, entre 

otros, para poder tomar decisiones durante la planeación de su movimiento. 

De acuerdo con lo anterior, el aporte general de este proyecto consistió en una propuesta metodológica 

que funge como base para la transformación de un auto común a vehículo autónomo, en particular al 

auto eléctrico de la facultad de Ingeniería de la UAQ. Además, se aportaron innovaciones en el área 

de segmentación del camino urbano; y detección más exacta de posición de objetos de interés en áreas 

urbanas, ambos a partir de nubes de puntos. 

En cuanto a aportaciones sociales y económicas, este trabajo aterrizó los conceptos sobre percepción 

ambiental en el manejo autónomo, lo que permitió y permitirá, tanto una posterior colaboración con 

el sector privado y educativo en proyectos asociados, como iniciar investigaciones en el área de 

vehículos autónomos en el país que sigan los niveles propuestos por la SAE, buscando propiciar la 

inversión en investigación en el sector privado y educativo sobre estos temas. 

Además, es destacable la necesidad del manejo de conceptos y habilidades relacionadas con el 

aprendizaje máquina y en específico con inteligencia artificial, al ser un proyecto que tiene como base 

el uso, manipulación y desarrollo de redes neuronales junto con las herramientas que estas conllevan. 

Siendo un trabajo de investigación enteramente relacionado con la Maestría en Ciencias en 

Inteligencia Artificial. 

 

1.2 Planteamiento del problema 

De acuerdo con [3], el 94% de los accidentes viales son ocasionados por el mal desempeño del piloto, 

surgiendo la idea de un manejo autónomo con la promesa de prevenir accidentes [4]. Estos sistemas 

autónomos están actualmente en desarrollo y relacionados con investigaciones en inteligencia 

artificial, de acuerdo con el análisis expuesto en la Figura 1.1. La figura resultó de una búsqueda en 
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la base de datos de ‘ScienceDirect’, en donde se seleccionaron los principales 100 artículos con las 

palabras clave de inteligencia artificial y vehículo autónomo. 

 
Figura 1.1 Análisis mediante el software VOSviewer [6]  de los principales 100 artículos, del 2020 

al 2021, relacionados con las palabras clave inteligencia artificial y vehículos autónomos. 

 

Ahora, para el desarrollo de un vehículo autónomo, existen varias tareas que deben ser cumplidas 

para culminar su construcción [5]. Entre estas, la inteligencia artificial es necesaria en la mayoría, 

siendo la percepción ambiental y la planeación del movimiento donde se tiene una mayor complejidad 

de desarrollo; debido a que en conjunto genera el movimiento autónomo inicial de un vehículo, sin 

embargo, la percepción ambiental es la tarea prioritaria al ser la entrada que necesita la planeación de 

movimiento. A pesar de esto, el estado del arte presenta investigaciones solamente sobre bases de 

datos orientadas al manejo autónomo, modelos de inteligencia artificial orientados a la percepción 

ambiental e implementaciones en computador y RaspberryPi, denotando la falta de información y 

recursos en el estado del arte, hasta donde este trabajo concierne, sobre: 

1. Bases de datos de nubes de puntos con escenas de vista aérea de segmentación. 

2. Descripciones del método de desarrollo de modelos de inteligencia artificial. 

3. Implementaciones de percepción ambiental en hardware especializado para inteligencia 

artificial. 
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1.3 Hipótesis 

Si se investiga y se genera una apropiación del conocimiento sobre sistemas de percepción ambiental 

del estado-del-arte y se recopila información sobre hardware de innovación especializado para 

aplicaciones de inteligencia artificial, será posible desarrollar una metodología para la creación de un 

sistema de percepción ambiental descriptiva y que aporte innovaciones al estado-del-arte. 

1.4 Objetivos 

1.4.1 Objetivo general 
Desarrollar una metodología que permita el desarrollo del software de la etapa de percepción 

ambiental para un vehículo autónomo y el despliegue de sus componentes de hardware 

necesarios; a través de la apropiación del conocimiento del estado del arte sobre modelos de 

percepción ambiental y hardware de innovación, de tal forma que el procedimiento propuesto 

funja como la base para transformar un auto común a uno autónomo y facilitar posteriores 

trabajos dentro del área del manejo autónomo. 

 

1.4.2 Objetivos específicos 
1. Integrar el conocimiento del estado del arte sobre investigaciones asociadas con la 

percepción ambiental; mediante la recopilación de los artículos relacionados más recientes, 

para realizar la apropiación del conocimiento ya existente. 

2. Recabar información sobre hardware embebido de innovación especializado para trabajos 

de inteligencia artificial; investigando las características de la variedad de componentes 

existentes en el mercado, con la meta de elegir el hardware con mejores recursos para la 

ejecución de la percepción ambiental. 

3. Proponer una serie de pasos que permitan el desarrollo del software de la etapa de 

percepción ambiental y el despliegue de los componentes de hardware necesarios, 

utilizando los conocimientos adquiridos sobre percepción ambiental y hardware de 

innovación para definir el método de desarrollo de percepción ambiental en un vehículo. 

4. Poner a prueba la propuesta metodológica a través de un caso de estudio para comprobar 

que el método definido para el desarrollo de la percepción ambiental esta completo, es 

entendible y replicable. 

5. Realizar retroalimentación sobre la metodología propuesta para afinar cada uno de los 

pasos metodológicos, en base a los resultados obtenidos durante el caso de estudio. 
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1.5 Estructura de tesis 
Esta tesis está organizada de forma general como se muestra en la figura 1.2 y de manera más 

particular de la forma en que se describe a continuación: 

Capítulo 1. Toda la información referente al planteamiento de la investigación es mostrada en este 

capítulo, fungiendo como introducción a lo tratado en esta investigación. 

Capítulo 2. Se describen las investigaciones del estado del arte que mayor asociación se les encontró 

con los vehículos autónomos y con la percepción ambiental, de forma tal que, cada uno forma parte 

de la historia que derivó a las proposiciones y conceptos que hoy se tienen sobre estas áreas, al menos 

hasta lo que a esta investigación le concierne. 

Capítulo 3. En esta sección general, se plantean una serie de pasos que hacen posible el desarrollo 

del software y hardware para un sistema de percepción ambiental. Cada sección de este capítulo 

cuenta con descripciones específicas de cómo cumplir cada uno de los pasos propuestos, partiendo 

de explicaciones generales que permiten variar lo que será utilizado, hasta lo particular proponiendo 

exactamente qué elementos utilizar y considerar. Todo el procedimiento recomendado, basado 

siempre en el caso de estudio realizado, donde se puso a prueba la metodología propuesta y en base 

a estas pruebas se hicieron correcciones en la misma. 

Capítulo 4. Finalmente, se muestran los resultados que son posibles de obtener a partir de la 

metodología propuesta, utilizando exactamente cada uno de los conceptos descritos en el capítulo 3. 

Además, se analizan las aportaciones que esta investigación logra en diferentes rubros y las 

aportaciones resultantes de esta investigación.   

 

Figura 1.2. Diagrama de la propuesta metodológica planteada en este trabajo, de forma 
secuencial. 
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CAPÍTULO 2 

 

2. Antecedentes 
2.1 Primeras investigaciones sobre la conducción autónoma 
El desarrollo del proyecto ALVINN marco el inicio de las investigaciones sobre conducción 

autónoma en 1989, dentro de sus propuestas principales estaba el uso de redes neuronales con 

propagación hacia atrás, o back-propagation en inglés, para resolver problemas de la vida diaria, en 

su caso, aplicándolo a un auto que seguía el camino de forma automática bajo condiciones de camino 

específicos; utilizando una cámara y un láser [7]. Posteriormente, en 1991, se creó el proyecto VITA 

I en Europa con el objetivo de desarrollar un vehículo automatizado, resultando en múltiples 

enseñanzas que se vieron reflejadas entre 1995 y 1997 en una segunda versión del proyecto, VITA 

II, en donde generaron un vehículo capaz de evitar obstáculos; diseñando el control con un hardware 

robusto que utilizaba cámaras de video como señales de entrada. Este proyecto, tuvo buenos 

resultados en aplicaciones donde no existían intersecciones en el camino, sin embargo, solo era 

funcional con las condiciones de iluminación y clima adecuados; ya que fue diseñado para trabajar 

en un ambiente controlado con señales viales de colores [8]. 

 

2.2 Raíz de las recientes investigaciones 

Una vez planteada la idea de un vehículo autónomo, muchas fueron las expectativas al respecto, sin 

embargo, la evolución se vio estancada por falta de resultados aplicables; siendo hasta que un estudio 

realizado por la Administración Nacional de Seguridad del Tráfico de Alta Vía (NHTSA) entre 2005 

y 2007, despertó nuevamente la ilusión de la creación de un vehículo autónomo, ya que, recopilando 

información sobre los eventos y factores que causaron un accidente en vehículos ligeros; 

determinaron la cadena de sucesos que suelen llevar a un accidente, resultando en que el 94% de los 

sucesos fueron generados a causa de errores humanos, como lo son: errores de decisión, de 

reconocimiento, de rendimiento, entre otros [3]. Sugiriendo la idea de quitar a los humanos de la 

ecuación, para reducir los percances viales. 

Guiados por la estadística de la causa raíz de los accidentes y el objetivo de desplazar a los humanos 

de la conducción, sistemas de manejo autónomo han surgido con la promesa de prevenir accidentes; 

generando investigaciones que se preocupan, en primera instancia, de integrar las técnicas y métodos 

que ya se conocen [4] para el desarrollo de un auto autónomo.  
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Actualmente, las investigaciones sobre la conducción autónoma ha creció tanto, que la sociedad de 

Ingeniería Automovilística (SAE por sus siglas en inglés) recomienda dividir los niveles de los autos 

autónomos en seis, que van desde la ausencia de la automatización, hasta una completa 

automatización de la conducción [9]. Estos niveles, presentados en la Figura 2.1, son aterrizados de 

una mejor manera por el departamento de transporte de EUA [10]. 

 

 
Figura 2.1 Niveles de automatización, adaptada de [10]. 

 

2.3 Investigaciones relevantes para los sistemas de manejo 
Una vez fijado el objetivo de la creación de vehículos autónomos, las investigaciones relacionadas 

con el tema comenzaron a surgir, resultando en un estado del arte con contenido relevante para el 

manejo autónomo. 

Un primer ejemplo de contenido de interés, es la investigación sobre sistemas de frenado autónomo 

desarrollado en 2018, dicho sistema utilizó una red-Q profunda para decidir, en base a obstáculos 

detectados por los sensores, cuándo generar un break en el auto para detenerlo progresivamente; 

tomando la velocidad del vehículo y la posición del obstáculo como las variables clave para definir 

el progreso del frenado [11]. 

Dentro del mismo camino, se encuentra el manejo autónomo con aprendizaje imitado, que consiste 

en tomar imágenes de la conducción de una persona; para aprender a controlar en línea recta un 

vehículo de forma autónoma, sin embargo, a este tipo de manejo no le era posible tomar decisiones 

correctas al buscar girar en una intersección, por lo que en 2018 se publicó una innovación a este 

sistema, donde mejoraron el proceso al desconectar el aprendizaje imitado durante la intersección 



7 
 

para guiarlo de forma manual o mediante direcciones dadas por una guía topológica de forma 

automática [12]. 

Siguiendo la búsqueda de innovaciones relevantes en el campo de la conducción autónoma, en el 

estado del arte retomaron los sistemas de asistencia de manejo, DAS por sus siglas en inglés, los 

cuales proporcionan cierta autonomía al vehículo en un área específica a la vez; siendo necesario 

combinar diferentes tipos de DAS para generar autonomía en ciertas tareas del manejo, por lo que la 

innovación propuesta en 2018, consiste en dar respuesta a la interrogante de cuándo cada tipo de DAS 

tiene que entrar en acción. Como resultado desarrollaron un método para entrenar a un supervisor 

seleccionador del mejor asistente de manejo, mediante aprendizaje-Q profundo, que selecciona el 

DAS más apropiado según el momento durante la conducción, dicho método obtuvo buenos 

resultados simulados en los que el automóvil pudo circular en una autopista a buena velocidad y fue 

capaz de adelantar otros vehículos sin cambios innecesarios de línea [13]. 

Aparte de las investigaciones relacionadas con la manera en que el vehículo debe ser conducido o 

cómo se puede mejorar la conducción, en el estado del arte se encuentra un artículo, publicado en 

2018, en que el objetivo principal es una tarea que puede ayudar a automatizar el manejo. En dicho 

trabajo  se propuso una estrategia de arreglos matemáticos combinados para realizar el aprendizaje 

multitarea, abreviada como MTL, técnica que se encarga de detectar objetos y predecir su distancia 

con modelos separados, generando un producto cartesiano basado en la estrategia de combinación 

multitarea, abreviada como CP-MTL, para modelar conjuntamente, mediante una red neuronal 

convolucional, las tareas del MTL clásico [14]. 

Avanzando en el tiempo, en 2019, se continuaron publicando artículos relevantes para la creación de 

vehículos autónomos. En una primera investigación de ese mismo año a considerar, desarrollaron un 

sistema de navegación y localización variable a través del diseño de una nueva red convolucional 

variable de extremo a extremo, que integra datos rudos sensados con mapas de rutas marcadas y no 

señalizadas, permitiendo habilitar la navegación y la localización en complejos ambientes de manejo. 

También dentro del mismo trabajo, formularon un algoritmo de localización que utiliza la red 

desarrollada de entrenada para tomar decisiones sobre la ruta topológica asignada y de esa forma, 

predecir la posición del vehículo a través de la creación de correspondencias entre el mapa y la 

apariencia del camino visualizado. Finalmente, en esa misma investigación, evaluaron los algoritmos 

con una base de datos del mundo real, demostrando que es posible la navegación con volante 

controlado y mejorando la localización de la posición, incluso en lugares con información de GPS 

limitada [15]. 

En otra investigación del mismo año, por primera vez demostraron buenos resultados aplicando el 

aprendizaje profundo reforzado en el manejo automatizado. El modelo que desarrollaron es capaz de 
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aprender una política de seguimiento de carril con algunas iteraciones de entrenamiento, utilizando 

imágenes monoculares individuales como entrada, en este trabajo plantean que es probable que se 

necesite diseñar una función de recompensa más efectiva para que el modelo sea capaz de aprender 

a ser un agente de manejo súper humano [16]. 

Siguiendo con la tendencia de investigaciones en el área de vehículos autónomos, en 2019 

desarrollaron una nueva metodología integrando dos dominios, robótica y tráfico ingenieril. Dicho 

método, consistía en crear una red de nivel de riesgo que utiliza un aumento en la percepción del 

ambiente, combinado con la obtención de información de seguridad en tiempo real, para segmentar 

la carretera en la que se viaja; mejorando la evaluación de riesgo de los vehículos autónomos. Con 

las mejoras mencionadas, aumentaron la probabilidad de detectar amenazas y con el uso de los niveles 

de redes de predicción; facilitaron una mayor frecuencia de datos, lo cual permitió a los autos 

autónomos reducir la velocidad, cambiar su trayectoria o dar la opción de que el pasajero tome el 

control, cumpliendo con el objetivo de generar un viaje más seguro [17]. 

Las investigaciones relacionadas con los vehículos autónomos continuaron en el siguiente año 2020, 

con el desarrollo de un nuevo método 3D de detección de vehículos, denominado ‘multi-task faster 

R-CNN’ en inglés, que utiliza los puntos de coordenadas de un cuadro 2D delimitador, obtenido de 

una imagen simple, para delimitar la geometría y generar las coordenadas 3D del objeto mediante una 

transformación inversa de la perspectiva proyectada. Posteriormente, utilizando aprendizaje 

multitarea, integraron la detección 2D y 3D de un vehículo en la misma ‘faster R-CNN’ y obtuvieron 

un rendimiento competitivo contra otros modelos similares en el estado del arte [18]. 

En el mismo año de 2020, en un artículo presentaron una nueva alternativa para la obtención de la 

información y por ende, una nueva manera de detección de vehículos. En el trabajo presentado, 

propusieron un sistema que utiliza dos cámaras montadas como una cámara estéreo en el vehículo 

anfitrión para medir la distancia entre este y el auto detectado en tiempo real. La detección de 

vehículos se realiza mediante dos pasos, primero utilizan algoritmos de detección con una sola cámara 

y luego, el mismo vehículo se detecta en la segunda cámara; con la técnica de coincidencia de 

plantillas. Así, la distancia entre vehículos se calcula mediante un método matemático basado en la 

posición del vehículo en ambas cámaras. Esta propuesta arrojó los mejores resultados de precisión de 

distancia entre vehículos comparada con otros métodos que hasta la fecha se habían publicado en el 

estado del arte [19]. 

En una última investigación de 2020 que se encontró fuertemente relacionada con los vehículos 

autónomos, se presentó la propuesta de otra alternativa para la obtención de la información. Con esta 

propuesta, surge un nuevo método para la detección de obstáculos mediante un radar mmWave y un 

sensor de visión, donde la escasez de puntos que se presenta al usar un radar se contrarresta con el 
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método de fusión de atención espacial (SAF por sus siglas en inglés), propuesto en esta investigación. 

Además, construyeron un método que convierte los puntos de radar en imágenes de radar para el 

entrenamiento de una red neuronal de aprendizaje profundo. La investigación, presentí resultados 

numéricos que sugieren que el método de fusión que desarrollaron logró un rendimiento superior en 

la evaluación, en comparativa con otros trabajos similares del estado del arte [20]. 

 

2.4 Enfoque actual sobre las tareas de un vehículo autónomo 
Actualmente se considera que existen diferentes tareas, mostradas en la figura 2.2, que un vehículo 

autónomo debe cumplir para realizar la conducción autónoma, para cada una de estas tareas se 

proponen algoritmos que las desarrollen. El primer aspecto crítico es la tarea de la percepción, que se 

encarga de percibir los alrededores del vehículo autónomo mediante la detección, clasificación y 

definición de ubicación correspondiente de cada objeto [5]. 

 

 
Figura 2.2 Tareas del manejo autónomo, adaptada de [5]. 

 

 

 



10 
 

2.5 Investigaciones relevantes en la percepción ambiental 
De acuerdo a lo planteado, para poder crear un vehículo autónomo, primeramente, es necesario 

generar la percepción ambiental en el auto, por lo cual es necesario analizar el estado del arte en 

búsqueda de los trabajos más relacionados con esta tarea. Una primer investigación la encontramos 

en [21], trabajo de 2017 donde realizaron el primer resumen enfocado en el uso de Aprendizaje 

Profundo o Deep Learning en inglés, para llevar a cabo la segmentación. En el artículo que publicaron 

muestran bases de datos, métodos de Deep Learning y evaluaciones de desempeño de diferentes 

pruebas realizadas para la segmentación. 

En un segundo artículo, realizaron una descripción general de los problemas de confiabilidad y 

solidez relacionados con el procesamiento y la percepción de los sensores en 2017. Detallan las etapas 

críticas de percepción y proporcionan una presentación de sensores integrados utilizables. Además, 

en este estudio del estado del arte de los sistemas altamente automatizados, se proporcionan algunas 

observaciones y comentarios sobre los límites de estos sistemas [1]. 

En otra investigación de 2020 relacionada con la percepción ambiental [2], presentaron un sistema de 

conducción autónomo asistido por comunicación V2X para vehículos. Este sistema general, se 

compone de tres subsistemas: más allá de la percepción de la línea de visión (abreviado como BLOS), 

planificación ampliada y control. Específicamente, el subsistema de percepción BLOS facilita la 

percepción ambiental, a través de la fusión de dos métodos de extracción de datos,  el primero que 

consta de sensores integrados para una percepción local y el segundo que utiliza la comunicación 

V2X para una percepción a distancia. 

Durante el mismo año de 2020, en otro trabajo de investigación propusieron una red neuronal 

multitarea que permitió una segmentación semántica y afinación profunda simultáneas (SSDNet 

multitarea). Toda la red se implementó de un extremo a otro y se evaluó en conjuntos de datos tanto 

sintetizados como reales. Los resultados ablativos y comparativos muestran que el modelo SSDNet 

multitarea es capaz de mejorar eficazmente el rendimiento de las tareas de segmentación semántica y 

de afinación profunda en tiempo real. En este trabajo utilizaron la base de datos ‘KITTI’, con la que 

presentaron una precisión de 78.967 y una mIoU% de 46.041, mientras que al usar la base de datos 

’CityScapes’ presentaron una mIoU% de 86 [22]. 

En otra investigación en la que se presentaron avances importantes para la percepción ambiental en 

2020, se planteó un método eficaz de detección de obstáculos que fusiona las características de un 

3D-LIDAR y un sensor de visión para garantizar que se complementen entre sí. En este trabajo, 

idearon y propusieron una tecnología de ajuste del ángulo de visión activo para resolver el problema 

de velocidad de procesamiento causado por el uso de varios sensores, verificaron la superioridad en 

comparación con otros estudios sobre detección de objetos, aumentando la velocidad de 
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procesamiento aproximadamente entre un 30% y un 40%. Además, en el mismo trabajo obtuvieron 

una tasa de detección de peatones resultante del 56.2%, mientras que la tasa de detección de vehículos 

lograron fijarla en un 78.3% y todo mientras utilizaron solo el 81% del sistema de GPU [23]. 

Una última investigación en percepción ambiental del 2020, que representó la principal guía para 

iniciar esta investigación, es el artículo [24], en donde se propuso un método de percepción ambiental 

que se puede utilizar para reconocer tanto las áreas en las que se puede conducir, como los obstáculos. 

Este método, cuya estructura es mostrada en la figura 2.3, es denominado red de detección y 

segmentación simultánea o SSADNet por sus siglas en inglés. El método está basado en el aprendizaje 

profundo y utiliza datos de nube de puntos de detección y rangos de luz. A diferencia de otros 

métodos, SSADNet puede realizar la segmentación y la detección de forma simultánea basándose en 

una única red neuronal. El rendimiento de segmentación de la red propuesta tenía una precisión de 

clasificación de 96,9%, el mAP fue de 96,9%, mientras que el rendimiento de detección tuvo un mIoU 

de 70,5% y un mIoU de 79,0% con distancias de 0.5 y 0.7 respectivamente. La velocidad de inferencia 

fue de 33 FPS. 

 

 
Figura 2.3 Estructura de una SSADNet, adaptada de [24]. 
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2.6 Metodología de percepción ambiental 
De acuerdo con [5], la metodología actual a seguir para el desarrollo de la percepción en un vehículo 

autónomo es la mostrada en la Tabla 2.1, que propone las técnicas de SSADNet y RANSAC para la 

resolución de esta tarea. 

 

Tabla 2.1 Resumen de algoritmos de percepción, tabla adaptada de [5]. 

Tarea del 
auto 

autónomo 
Nombre del algoritmo Detalles del algoritmo Ventaja Limitaciones 

Percepción 
ambiental 

Red de segmentación y 
detección simultanea 
(SSADNet) 

1. Es una red de 
aprendizaje profundo 

2. Comprime dos redes 
separas, las cuales 
incluyen las ramas de 
segmentación y detección 

1. Puede distinguir ambos, las 
regiones para manejar y los 
alrededores 

2. Logra simultáneamente la 
segmentación y el 
reconocimiento de la posición 
de los objetos 

La precisión es 
menor y no siempre 
puede otorgar la 
salida óptima 

Consenso de muestra 
aleatoria (RANSAC) 

Es una herramienta de 
modelado predictivo 
ampliamente usada en el 
procesamiento de 
imágenes 

1. Puede ser usado para quitar 
ruido de base de datos 

2. Usa la base de datos más 
pequeña posible 

Requiere muchas 
iteraciones y 
repeticiones de la 
construcción del 
modelo para obtener 
el mejor modelo 

 

 

2.7 Investigaciones con conceptos relevantes 
Durante este trabajo de investigación, se utilizan conceptos especializados. El primero de ellos es el 

sensor LIDAR, utilizado en las investigaciones, que tienen como propósito aportar conocimiento en 

el área de vehículos autónomos, como principal fuente de adquisición de datos para generar las o la 

entrada para un modelo de inteligencia artificial y por ende se utiliza como base para la representación 

de resultados, ejemplos de esto lo podemos encontrar en [25], [26] y [27]. El segundo concepto 

relevante, es el uso del término vista aérea o Top-View en inglés, utilizado en trabajos relacionados 

con la representación de escenas a partir de nubes de puntos para que generar mapas de segmentación 

y así, ofrecer una manera de analizar las formas y mediciones a partir de otro ángulo. Esta variación 

permitió facilitar los análisis al colocar la información tridimensional, en un plano de dos dimensiones 

que forma el plano donde los vehículos se desplazan, evidencia de estos se encuentra en los artículos 

[28], [29] y [30]. Un tercer y último concepto relevante a destacar, es la base de datos KITTI Vision 

Benchmark Suite disponible en [31]. Este concepto, como su nombre lo indica, hace referencia a una 

base de datos con escenas adquiridas a partir de múltiples sensores y capturada alrededor de ciudades 
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medianas, áreas rurales y autopistas. Su información, fue capturada a partir de sistemas de adquisición 

de datos de tipo cámaras, escáneres LiDAR, un par de cámaras RGB que forman un sistema de estéreo 

cámara, sensor de flujo óptimo, sensor de edometría visual y detector de objetos tridimensionales. 

Esta investigación fue publicada en [32], liberando la base de datos creada solo para fines educativos. 
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CAPÍTULO 3 

 

3. Metodología propuesta 
En la figura 3.1, se destacan las etapas clave de la metodología propuesta. La primera fase, selección 

de componentes base, es la etapa donde se selecciona y se investigan a fondo los instrumentos de 

hardware y todo lo relacionado con el software. Posteriormente, se tiene la etapa de generación de 

base de datos, donde se les realiza todo el tratamiento necesario a los datos de origen para que sean 

aprovechados como insumo para una red neuronal. La tercera etapa, desarrollo del modelo, es la 

sección del método donde se genera el modelo de inteligencia artificial que arroja las inferencias de 

percepción ambiental. Luego, se encuentra el cuarto punto donde utilizamos el modelo de percepción 

ambiental generado para desarrollar el sistema de percepción ambiental que analiza el ambiente 

continuamente. Finalmente, en la fase 5 se encuentran todas las instrucciones y recomendaciones para 

el momento de montar el sistema de percepción ambiental en un vehículo. 

 
Figura 3.1 Diagrama de las secciones principales que componen a la metodología propuesta. 
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3.1 Selección de componentes base 
3.1.1 Selección de base de datos 

Existen diversas bases de datos creadas para el trabajo con vehículos autónomos que se pueden 

escoger para desarrollar la percepción ambiental en un automóvil. Para el caso de esta propuesta 

metodológica, es vital que la base de datos seleccionada cuente con tres tipos archivos (Fig. 3.2): 

 Binarios de nube de puntos o de imágenes aéreas (por su nombre en inglés), de la nube de 

puntos de cada escena. 

 Del mapa de segmentación de cada escena. 

 De etiquetas de detección en el espacio tridimensional o directamente de forma bidimensional 

sobre la imagen aérea de cada escena. 

Los cuales contengan la misma cantidad de escenas.  

 

a)      b)         c) 

Figura 3.2 Ejemplos de los tres tipos de archivo que se requieren en la base de datos seleccionada. 

a) Imagen RGB de vista de agila de una sección de calle pública, capturada por un sensor LiDAR 

en formato de nube de puntos. b) Mapa de segmentación de la imagen a), segmentando los autos y 

el camino de la escena. c) Tabla con ejemplos de los datos de la posición de vehículos dentro de 

una escena. 

En caso de que cuente con los elementos básicos como archivos de nubes de puntos y/o etiquetas 

tridimensionales, será necesario transformar estos a los tipos de archivos que se requieren durante el 

entrenamiento. Si la base de datos no cuenta con mapas de segmentación, será posible generarlos a 

partir de las imágenes aéreas y etiquetas de detección. Todo esto, siguiendo las propuestas de la 

sección 3.2, que fue utilizada para la creación de la base de datos del artículo [33]. 

Ahora bien, cada escena puede contener múltiples clases de objetos por identificar y a su vez, varios 

objetos de cada clase. Sin embargo, se debe tomar en cuenta que entre más clases se plantee 

identificar, más complejo será tener una identificación correcta. Además, tanto un aumento de la 

cantidad de objetos a detectar, como un incremento en la cantidad de clases a identificar en cada 
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escena, representa un crecimiento en los requerimientos mínimos de capacidad de hardware durante 

la ejecución del software en un sistema embebido y durante el entrenamiento en un computador. De 

la misma forma, se debe buscar contar con tantas escenas como sea posible, ya que esto ayudará a 

mejorar las métricas de evaluación al evitar el sobre entrenamiento, pero se debe tomar en cuenta que 

una mayor cantidad de estas puede significar un aumento en los requerimientos de hardware. 

Es necesario mencionar que existen diferentes tipos de formatos de anotaciones, sin embargo, en este 

escrito se propone una manera de extraer solo la información necesaria de cualquier formato para 

agruparla tal como se requiere durante el entrenamiento. 

Una vez elegida la base de datos, es necesario considerar la siguiente información: 

 Es necesario validar que se cuente con escenas que incluyan todas las clases que se buscan, 

tratando de que se tenga un número aproximadamente equilibrado de objetos a detectar de 

cada clase en toda la base de datos. Además, se debe considerar que existan escenas donde 

no se encuentre ni un solo objeto de las clases que se buscan. 

 Se debe tomar en cuenta que el número total de escenas se dividirá en muestras de 

entrenamiento, prueba y validación dentro del total etiquetados en la base de datos. 

 

3.1.2 Selección del modelo de Inteligencia Artificial 
Durante este proceso, se llegó a la selección del modelo SSADNet como base para el modelo final 

para obtener la información de la posición y dimensión de cada uno de los objetos de interés mediante 

la detección y su clase a través de la segmentación. Sin embargo, es posible remplazarlo fácilmente 

por cualquier otro, tomando la sección de “desarrollo del modelo” como referencia durante su 

construcción, siempre y cuando cumpla con los siguientes puntos: 

 Debe ser un modelo que tome imágenes de nubes de puntos como entrada. 

 Se busca que, a la salida del modelo se obtengan las distancias (centrales o algún punto de 

referencia) de la posición y dimensión de cada uno de los objetos de interés, así como su 

clase. 

 La velocidad de inferencia durante la predicción de una sola imagen sea tan alta como sea 

posible, tomando como referencia que la velocidad que se busca para todo el proceso, es 

decir, adquirir los datos, transformarlos al tipo de entrada del modelo e inferir los datos de 

salida de una sola escena sea posible en 45.4545 milisegundos, para poder analizar 22 escenas 

por segundo. 
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3.1.3 Selección de los dispositivos de cómputo especializados 
Entrenamiento 

En particular para entrenar el modelo SSADNet con 14,962 grupos de imagen, etiqueta y mapa de 

segmentación con un tamaño de lote igual a ocho, se ha usado una laptop con procesador Intel CORE 

i7, 32 Gigabytes de memoria RAM, y una GPU RTX 3070. El tiempo por ciclo de entrenamiento o 

época es de poco menor a 20 minutos con estos valores. Los componentes mencionados son los más 

importantes de tomar en cuenta al momento de seleccionar el computador con el cual se realizará el 

entrenamiento, los cuales pueden variar afectando el rendimiento de la siguiente manera: 

 Procesador: Afecta directamente en los tiempos de entrenamiento, debido a que no todos los 

datos pueden ser procesados por el hardware acelerador GPU, sin embargo, el nivel de 

cambio entre procesadores no es muy grande durante un entrenamiento. 

 Memoria RAM: De esta memoria depende la cantidad de muestras de la base de datos que 

pueden ser utilizados durante la ejecución de un programa en el cual se planea un 

entrenamiento. Se recomienda ampliamente buscar un equipo con 32 o más Gigabytes de 

esta memoria para evitar problemas con el uso de datos durante la ejecución de un programa 

de entrenamiento y el procesamiento general del computador. 

 GPU: Este es el principal componente del cual dependerá el tiempo de entrenamiento en un 

equipo, siempre y cuando este configurado el sistema operativo y el programa para ejecutarse 

con este hardware acelerador. Por lo general, este tenderá a ser más potente y por ende más 

veloz entre más reciente sea el hardware o mayor sea el número de identificador. Es necesario 

destacar que las GPU, a pesar de ser del mismo número o serie, las diseñadas para laptop son 

menos potentes que las creadas para CPU de escritorio.  

Implementación 

Existen varios hardware compatibles con librerías de TensorFlow [34] y pytorch, las cuales son 

utilizadas durante la creación de modelos de inteligencia artificial. Sin embargo, por la complejidad 

del tema tratado, se recomienda ampliamente utilizar hardware Nvidia durante la implementación, o 

con características superiores, lo cual asegura que los componentes internos de estos sistemas 

soportaran la ejecución del programa final de percepción. Como referencia, al utilizar el hardware 

Jetson Nano la velocidad de ejecución del programa final de la sección 3.4, ascendía sobre los 5 

minutos 40 segundos por ejecución, optando por utilizar una Jetson Orin Nano con un rendimiento 

10 veces mayor que una Jetson Nano. 
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Además del hardware embebido, es necesario considerar la batería con la cual se estará alimentando 

el sistema de percepción. De forma general, esto dependerá del voltaje y amperaje que el embebido 

requiere como máximo, para asegurar el funcionamiento sin importar las necesidades energéticas. En 

el caso particular del hardware seleccionado en esta sección para la implementación, se recomienda 

el uso de una batería recargable con salida de tipo Jack de exactamente 12.x volts de corriente directa 

y que cuente con mínimo 5 amperes. 

 

3.1.4 Selección de sensores 
Todo el sistema de percepción propuesto está basado en entradas de nubes de puntos, datos que se 

adquieren a través de sensores LiDAR tridimensionales. Estos sensores se pueden encontrar en 

diversas marcas y de diferentes modelos, sin embargo, son de un alto costo, por lo que se recomienda 

en primera instancia utilizar el sensor más económico accesible en el mercado para verificar el 

funcionamiento del sistema de percepción desarrollado, para posteriormente buscar una posible 

mejora en la calidad del sensor y con esto en la exactitud de los resultados. Los requerimientos básicos 

para tomar en cuenta durante la elección de este sensor son los siguientes: 

 Debe asegurarse una adquisición de datos tridimensional, es decir, que se generen puntos a 

largo, ancho y alto, ya que existen sensores LiDAR de dos dimensiones. 

 Los rangos de adquisición de datos dependen de la base de datos utilizada, ya que se deben 

encontrar los máximos en cada dimensión que esta considera al momento de generar las nubes 

de puntos o imágenes de prueba. Existen rangos de longitud a lo largo y ancho al ser sensores 

de giro de 360 grados, mientras que por lo general el rango de altura depende del ángulo de 

visión seleccionado. 

En caso de buscar realizar una base de datos propia, se pueden decidir los valores de los 

rangos en cada dimensión siguiendo las instrucciones de la hoja de datos del sensor, en la 

cual se marcan los rangos en que el sensor funciona según la precisión que se busca. 

En el caso específico de la implementación probada, se tienen los rangos � = 6, �௫ =46, � = −10, �௫ = 10, � = −2.5, �௫ = 2.5. Los valores de intensidad i de cada 

punto, se encuentran en rango entre 0 y 1. 

 La cantidad de puntos que el sensor es capaz de generar, de esto depende la exactitud de las 

predicciones nuevas que se realicen. De la misma manera que con las GPU, entre mayor 

número de puntos mejores resultados se tendrán, sin embargo, es posible trabajar con el 

sensor que menos puntos genere por temas económicos, para posteriormente buscar una 

mejora en calidad.  
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Como base, se recomienda tomar en cuenta el sensor con el que se realizó la base de datos buscando 

utilizar el mismo o el más parecido posible en cuanto a recursos, buscando asegurar nubes de puntos 

similares con las cuales se entrenó el modelo de inteligencia artificial. 

En particular, durante el desarrollo de la propuesta, se utilizó el sensor LiDAR Pandar Hesai XT-16. 

 

3.2 Generación de base de datos con base en KITTI Benchmark Suite 
En esta sección se presentarán los pasos metodológicos necesarios para la creación de la base de datos 

propuesta. En algunos pasos se explicará el procedimiento de forma breve a través de un diagrama de 

flujo del proceso y en otros a través de explicaciones básicas, en caso de necesitar una explicación 

más a fondo sobre cada sección; se sugiere analizar el artículo [33], donde se hace la primicia de este 

procedimiento. En Anexo se encuentra la primera hoja de ese artículo. 

3.2.1 Generación de la visión superior a partir de los datos de nube de puntos 

Velodyne 
El objetivo de esta sección es tomar los archivos binarios de nubes puntos de cada escena de la base 

de datos original para transformarlos a las imágenes de vista aérea bidimensionales finales (Figura 

3.3), las cuales representan el primer tipo de archivo de la base de datos propuesta. 

 

a)      b) 

Figura 3.3 Ejemplo de escena de nube de puntos con la sección a generar como vista aérea 

aproximada destacada en a) y su respectiva escena de vista aérea final en b) donde cada píxel 

corresponde a 0.1 metros, destacando los rangos en los que los puntos dentro de estos son tomados 

en cuenta. 
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Como propuesta para el desarrollo de esta sección del método, se presenta el diagrama de flujo para 

transformar la nube de puntos en una imagen de vista superior, Fig. 3.4. 

 

Figura 3.4 Diagrama de flujo para transformar un archivo de nube de puntos binarios en una 

imagen de vista superior. 

3.2.2 Extracción y acomodo de la información de detección a partir de las 

etiquetas de entrenamiento 
En esta subsección, se busca tomar las etiquetas que proporciona la base de datos KITTI para 

seleccionar solo la información de interés (Figura 3.5); en este caso, la necesaria para ubicar tanto el 

centro bidimensional de los objetos de interés en la imagen de vista superior, como su cuadro 

delimitador. Con esto se busca generar los archivos de etiquetas que representan el segundo tipo de 

archivo disponible en la base de datos propuesta. 
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Al igual que en la sección anterior se presenta un diagrama de flujo para llevar a cabo el proceso de 

este paso metodológico, Figura 3.6. 

 

Figura 3.5 Ejemplo de etiqueta original de la base de datos KITTI  [31] a la izquierda y su 
respectiva etiqueta ya reducida con los objetos y valores de interés. 

 

Figura 3.6 Diagrama de flujo para generar, a partir de un archivo de las etiquetas originales, un 

nuevo archivo con las variables de los objetos de interés. 
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3.2.3 Segmentación manual del camino a partir de las imágenes de visión 

superior 
Primeramente, mediante el análisis de cada una de las escenas de las imágenes top-view generadas, 

se seleccionan 100 imágenes con el camino de un solo carril notablemente marcado, otras 100 con el 

camino de varios carriles notablemente marcados y unas últimas 100 con el camino no marcado. 

En esta subsección, se utilizan las imágenes seleccionadas para, mediante el software en línea Make 

Sense [35], segmentar manualmente el camino, tomando como guía la figura del camino fácilmente 

observable en algunos casos y en otros, donde no es tan claro, buscar el camino mediante la 

comparación de las imágenes de visión aérea; con las imágenes frontales tomadas con cámara 

proporcionadas como parte de la base de datos KITTI [31]. La segmentación que se realiza con Make 

Sense, se lleva a cabo a través de múltiples puntos alrededor de cada figura considera de una clase en 

particular, sin embargo, es necesario tomar en cuenta que para este caso en especial, solo es necesario 

crear dos tipos de clases, alrededores y camino, siendo necesario solamente segmentar el camino de 

manera exacta, mientras que en el caso de los alrededores; solamente con generar un recuadro en 

alguna parte fuera de la sección considerada camino, servirá para generar el mapa segmentado de 

cada escena como verdad base. 

El resultado de la segmentación con el software propuesto se recomienda obtener como un archivo 

en formato COCO, para posteriormente generar los mapas de segmentación, Figura 3.7, es decir, una 

imagen con las mismas dimensiones que la imagen segmentada manualmente, en la cual, a cada píxel 

se le asigna un valor entero acorde a la clase que corresponde, siendo en este caso, 0 o 1. 

 

Figura 3.7 Ejemplo de mapa de segmentación del camino. 
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3.2.4 Creación de los datos de entrenamiento y validación para la segmentación 

del camino 
Se utilizan cada uno de los mapas de segmentación creados recién en la subsección pasada y las 

imágenes de vista aérea de la primera subsección, para realizar un aumento de datos, que permitirá 

entrenar un modelo en miras de realizar un mapa de segmentación de cada una de las escenas de vista 

aérea generadas. 

El aumento de datos de ambos tipos de escena se realiza siguiendo las instrucciones de la Figura 3.8. 

 

Figura 3.8 Descripción general del procedimiento para el aumento de datos, destacando que se 

deben separar datos de prueba desde antes del procedimiento. 

 

Al finalizar el procedimiento del aumento de datos, se separan los números de escena de acuerdo con 

lo descrito en la Figura 3.9, tomando en conjunto tanto a la imagen de vista aérea como el mapa 

segmentado del mismo número de escena. 
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Como fase final de esta subsección, se generan cinco bases de datos de entrenamiento con diferentes 

números de escena para el entrenamiento y la validación, en miras de generar las bases de datos para 

una validación 5-fold. 

 

Figura 3.9 Descripción de la división de escenas generadas, en miras de la creación de datos de 

entrenamiento, validación y prueba. 

 

3.2.5 Construcción del modelo LoDNN 
Una vez generada la base de datos, es posible pasar a la generación de la estructura de un modelo de 

inteligencia artificial, modelo que una vez entrenado será capaz de inferir el mapa de segmentación 

del camino de cada escena de vista aérea generada en la subsección uno. La estructura sugerida es la 

del modelo LoDNN propuesto en [36], cuya estructura exacta de implementación con 

hiperparámetros se presenta en la Figura 3.10 con Tensor Flow y Keras. Es necesario resaltar que las 

figuras relacionadas con estructuras de modelos de inteligencia artificial contienen texto en inglés 

que hacen referencia al nombre exacto con el cual se encuentran en el software de Python, con el 

objetivo de facilitar la réplica de la construcción del modelo. 
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Figura 3.10 Descripción gráfica de la estructura del modelo LoDNN, con cada una de las capas en 

el correcto orden y sus correspondientes hiperparámetros. 

 

3.2.6 Entrenamiento de la red neuronal para segmentación del camino y ajustes 

para optimización 
Además de estructurar el modelo, es necesario generarlo, compilarlo y entrenarlo, considerando que 

para cada una de esas acciones es necesario tener bien definidos los hiperparámetros que necesitan. 

Como guía se presenta en la Figura 3.11 la recopilación de las instrucciones para cada acción y sus 

hiperparámetros. Es necesario aclarar que los datos guardados en ‘x’ son las matrices de las imágenes 

aéreas normalizadas entre 0 y 1, mientras que los guardados en ‘y’ son las matrices de los mapas de 

segmentación de cada escena de ‘x’.  
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Figura 3.11 Descripción gráfica de los comandos necesarios para generar, preparar y entrenar el 

modelo, así como sus correspondientes hiperparámetros. Se considera que se le coloca el nombre 

de ‘Modelo’ a la red neuronal generada. 

 

3.2.7 Métricas de rendimiento del aprendizaje máquina 
Matriz de confusión binaria. Existen cuatro diferentes tipos de resultados que la matriz de confusión 

otorga, los cuales se representan y agrupan como se muestra en la Tabla 2.2. Cada uno de esos 

resultados se definen como: 

1. Verdadero positivo (TP) 

Se espera que tenga in valor positivo de su característica y se obtiene un valor positivo 

también. 

2. Verdadero negativo (TN)  

Se espera un valor negativo de su característica y se predice un valor negativo también. 

3. Falso positivo (FP)  

Se tiene un valor negativo a pesar de haber predicho un valor positivo. 

4. Falso negativo (FN) 

Se tiene un valor positivo a pesar de haber predicho un valor negativo. 

Tasa de clasificación. Es la manera más simple de evaluar un modelo con características nominales 

y discretas, el método para su cálculo es la siguiente: 

                                   ���� �� �����������ó� =  1 − ௦௦ ௧௦்௧ ௗ ௗ௦ ௭ௗ௦                          (3.1) 
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Exactitud. Es el cálculo de la tasa de clasificación, pero calculado a partir de la matriz de confusión. 

En inglés conocida como ‘Accuracy’ (ACC). Se puede utilizar para calcular la exactitud de un modelo 

utilizando la siguiente formulación: 

                                                        ��������� =  ்ା்்ା்ேାிାி                                                                 (3.2) 

Precisión. Se puede definir como la tasa de las muestras predichas que son relevantes, en inglés 

conocida como ‘Precision’ (PRE) y se calcula como sigue: 

                                                         �������ó� =  ்்                                                                 (3.3) 

Sensitividad. La sensitividad, también llamado ‘recall’ (REC), se puede definir como la tasa de las 

muestras seleccionadas que son relevantes a la prueba, es posible calcular utilizando la siguiente 

formulación: 

                                                   ������������ =  ்்ାிே                                                                (3.4) 

Puntaje F1. El puntaje-F1, F1-Score en inglés, puntaje F-beta con una beta de 1, se puede definir 

como la media harmónica entre sensitividad y precisión, y se calcula como se muestra en la ecuación 

2.5 [37]. 

                                                   �������– �1 =  ଶ×்ଶ×்ାிାிே                                                                (3.5) 

 

Tabla 3.1 Descripción gráfica de una matriz de confusión [37]. 

  Predicción 

  Positivos Negativos 

V
al

or
 e

sp
er

ad
o 

Positivos Verdaderos 
Positivos (VP) 

Falsos 
Negativos (FN) 

Negativos Falsos Positivos 
(FP) 

Verdaderos 
Negativos (VN) 
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3.2.8 Generación de la base de datos con camino segmentado a partir de 

predicciones del modelo 
 

Se utiliza el modelo entrenado resultante de la subsección anterior para inferir el mapa de 

segmentación de cada una de las escenas de vista aérea generadas en la subsección 3.2.1, Figura 3.12. 

Cada una de las matrices de los mapas inferidos se almacenan en una nueva variable que en este caso 

llamaremos ‘Escenas con camino segmentado’. 

 

 

Figura 3.12 Ejemplo de mapa de segmentación original e inferido con el modelo LoDNN con los 

hiperparámetros propuestos. 

 

3.2.9 Creación de la base de datos final con el camino, vehículos y obstáculos 

detectados tomando como referencia la información de detección. 
Como último paso, se procede a generar el último tipo de archivo de la base de datos propuesta, 

utilizando los mapas de segmentación generados en la sección previa para incluir los objetos de 

interés en cada escena, en este caso, alrededores, camino, carro, furgoneta y camioneta. 

Para ello, se toma cada mapa de segmentación del camino y se añaden los objetos de interés presentes 

según el número de escena. Se considera el número porque se tendrán en cuenta las etiquetas 

generadas en la subsección 3.2.2, tanto para determinar el número de objetos a añadir en cada escena 

como para conocer la ubicación correspondiente del cuadro delimitador de cada objeto en la escena. 

Consideramos que cada píxel dentro de un cuadro delimitador corresponderá a una clase específica 

y, por tanto, el valor de cada uno de esos píxeles dentro del mapa de segmentación deberá cambiarse 

por el valor correspondiente a la clase del objeto. Los números de objeto propuestos son los 

siguientes: alrededores–0, camino–1, carro–2, furgoneta–3 y camioneta–4. 



29 
 

Al igual que en las subsecciones 3.2.1 y 3.2.2, se agrega el siguiente diagrama de flujo, Figura 3.13, 

como método para llevar a cabo este último paso de la creación de la base de datos propuesta. 

 

 

Figura 3.13 Diagrama de flujo para generar el mapa segmentado final a partir de los mapas del 

camino predichos. 
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3.3 Desarrollo del modelo para la percepción ambiental 
En esta sección se propuso una serie de pasos con los cuales se busca generar un modelo entrenado 

capaz de predecir la posición y dimensión en el plano, así como la clase de cada uno de los objetos 

de interés en cualquier escena nueva que corresponda a una sección vial. Como referencia, se hace 

uso del modelo SSADNet y la base de datos generada en la sección pasada, buscando ejemplificar el 

proceso a través de información puesta a prueba de manera práctica. 

 
3.3.1 Adaptación de la base de datos para su uso con el modelo 

En primera instancia, es necesario transformar las etiquetas de la base de datos a un formato que 

coincida con las salidas esperadas del modelo a utilizar, en el caso particular del modelo SSADNet 

propuesto, las salidas serían seis: mapa de segmentación de la escena, posiciones en X, posiciones en 

Y, largos, anchos y ángulos de cada objeto identificado en la escena.  

Analizando las etiquetas originales de la base de datos, por cada escena contamos con un mapa de 

segmentación y un archivo donde se encuentran todos los objetos de interés detectados y por cada 

objeto, los 5 datos relativos a su posición, dimensión y ángulo. 

De acuerdo con los párrafos anteriores, se tienen que generar variables en las cuales se almacene un 

tipo diferente de conjunto de datos por variable y un total de conjuntos en cada variable equivalente 

al número de escenas disponibles. Los tipos de conjuntos de datos se identifican según cada una de 

las salidas esperadas. Es por lo anterior, que en el caso del modelo SSADNet y la base de datos 

propuesta, se generan seis variables con 7481 conjuntos de datos. 

En el caso de decidir generar un aumento de datos, se sugiere simplemente invertir cada una de las 

7481 escenas, invirtiendo las imágenes de vista aérea y los mapas de segmentación, mientras que en 

los archivos de etiquetas se modifica solamente el valor de la posición en X y su rotación siguiendo 

las fórmulas de fórmula 1. Lo anterior, generaría 14,962 escenas y por tanto, la misma cantidad de 

conjunto de datos en cada una de las seis variables. 

                                               ����� ������ó� =  399 − ������ó� � ��������                               (3.6) 

                                                  ����� á����� =  � − Á����� ��������                                            (3.7) 

Fórmula 1. Fórmulas para invertir los valores de la posición en X y el ángulo de rotación en las 

etiquetas durante un aumento de datos. 
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Finalmente, se generan simplemente dos variables denominadas ‘X’ e ‘Y’, en las cuales se 

almacenarán las imágenes de cada escena de vista aérea en ‘X’ y las seis variables creadas en ‘Y’ en 

el orden en que se esperan a la salida del modelo de inteligencia artificial, en el caso particular del 

SSADNet se esperan de la siguiente manera: posiciones en X, posiciones en Y, largos, anchos y 

ángulos. 

 

3.3.2 Separación de la base de datos en conjuntos de datos 
Este paso se propuso con la intención de separar la cantidad de escenas disponibles en ‘X’ e ‘Y’ en 

datos de entrenamiento y prueba, mientras que, a su vez los datos de entrenamiento, se busca 

dividirlos en datos de entrenamiento y validación, de tal forma que permitan generar cinco grupos 

con distintos datos de validación. Lo anterior, en miras de generar un análisis K-fold de K=5 con los 

datos de entrenamiento y validar los resultados con datos de prueba no analizados previamente por el 

modelo, lo cual asegura que sus métricas de rendimiento serán más generalizadas y apegadas a las 

futuras nuevas escenas capturadas para su inferencia. La mejor forma de describir la separación 

propuesta para la base de datos es mediante la siguiente imagen (Figura 3.14): 

 

Figura 3.14 Divisiones propuestas para la base de datos a utilizar durante el entrenamiento de un 

modelo de inteligencia artificial. 
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Siguiendo la división propuesta, es que se generan las siguientes variables: 

 X– Entrenamiento, X– Validación, X– Prueba 

 Y– Entrenamiento, Y– Validación, Y– Prueba 

Destacando que los datos en las variables de entrenamiento y validación variarán según el número K 

de análisis en el que se encuentre. 

 

3.3.3 Construcción del modelo 
En esta etapa, se propuso la construcción del modelo de inteligencia artificial en el lenguaje Python 

y a través de las librerías de TensorFlow [34] y Keras [38], especificando capa por capa cómo se 

estructura el modelo, incluyendo incluso los hiperparámetros de cada una de las capas. Lo anterior, 

con el propósito tanto de aclarar exactamente cómo utilizar cada función (capa) de red neuronal, como 

de permitir crear de una forma más intuitiva y sencilla la estructura de la red, lo que permite incluso 

modificar la estructura al añadir o quitar nuevas capas en búsqueda de mejores métricas de resultados 

de entrenamiento en futuros trabajos. 

El modelo seleccionado es conocido como SSADNet [24], el cual toma una escena de nube de puntos, 

representada en formato aéreo como imagen RGB, como entrada y arroja a la salida del mapa de 

segmentación de la escena y los datos de detección (Centro X, Centro Y, Ancho, Alto y Rotación del 

rectángulo delimitador) de cada uno de los vehículos dentro de la escena. Para lograr lo anterior, en 

su interior procesa los datos de entrada a través de dos modelos distintos denominándolos rama de 

segmentación y rama de detección, Figura 3.15. 

 

Figura 3.15 Representación simplificada del modelo SSADNet propuesto en [24]. 

 

Dentro de cada una de las ramas dentro del modelo SSADNet, existen bloques que pueden ser 

analizados a profundidad en [24], los cuales son tomados en cuenta durante la representación capa 
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por capa de las figuras 3.16, 3.17 y 3.18, donde se muestran las estructuras de cada una de las ramas, 

así como sus subconjuntos de capas. 

 

Figura 3.16 Representación capa por capa de la rama de segmentación del modelo SSADNet 

propuesto en [24]. 

 

Figura 3.17 Representación capa por capa de la rama de detección del modelo SSADNet propuesto 

en [24]. 
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El desarrollo capa por capa del modelo aquí utilizado, sirve como guía durante la construcción de 

algún otro modelo, ya que estos suelen construirse, probarse y modificarse, hasta llegar a buenos 

resultados. Durante la construcción de un nuevo modelo, se puede utilizar como guía en la 

construcción de la estructura la definición de cada capa existente en la librería de TensorFlow [34], 

así como estructuras de otros modelos ya existentes. 

 

 

Figura 3.18 Descripción de los bloques de la rama de detección capa por capa de la figura 

anterior. 

 

3.3.4 Entrenamiento y ajustes para optimización 
Dentro de la librería de TensorFlow [34] se encuentra un comando, ’modelo.train’, para llamar a la 

función que realiza el entrenamiento utilizando las variables X e Y de la sección 3.3.1 con cada 

conjunto de datos generado en la sección 3.3.2. Esta función de entrenamiento necesita una serie de 

hiperparámetros que definen los resultados del entrenamiento y por ende los resultados de las 

inferencias. En esta investigación se proponen los hiperparámetros mostrados en la figura 3.19, los 

cuales proporcionan los mejores resultados de inferencia de acuerdo con la métrica de exactitud para 

el modelo SSADNet, hasta donde esta investigación pudo probar. Sin embargo, es importante 

mencionar que los hiperparámetros de esta sección se colocan de forma aleatoria en los modelos en 
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un principio, para luego ajustarlos según el rendimiento mostrado en cada prueba, guiados por el 

comportamiento de la función de pérdida y el cálculo de la exactitud de entrenamiento y validación. 

 

Figura 3.19 Descripción de los hiperparámetros de entrenamiento para el modelo SSADNet. 

Se destaca en la sección de los hiperparámetros del comando ‘Model’ de la fig. 11, el uso de un arreglo 

de seis variables para representar las salidas del modelo construido, así como el uso de seis funciones 

de pérdida, una por cada variable de salida, en el comando ‘compile’. 

3.3.5 Generación de métricas 
En la subsección 3.2.7, se destacan las principales métricas de evaluación de modelos, las cuales son 

necesarias para saber si los hiperparámetros elegidos durante el entrenamiento son los óptimos. 

Además de utilizar la división de datos mediante k-Fold para asegurar el desempeño de un modelo, 

algunos métodos estadísticos son necesarias para asegurar que los resultados de las métricas obtenidas 

son verídicos, el método recomendando debido a su facilidad de comprensión y ejecución es el 

descrito por el teorema de Jacob Bernoulli y conocido como la ‘Ley de los grandes números’; que de 

acuerdo con [39] propone en palabras simples que entre mayor es el número de ocasiones que un 

experimento se repite, el resultado más frecuente será el más acercado a la realidad o al resultado 

verdadero del experimento. 

El método que en esta tesis se propuso para obtener las métricas óptimas de un modelo es el siguiente: 

 Al finalizar el primer entrenamiento con hiperparámetros aleatorios, se calculan las métricas 

de las predicciones que permiten validar el rendimiento del modelo y con esto, generar ajustes 

en los hiperparámetros en el siguiente y en cada uno de los próximos entrenamientos, 

calculando en cada ocasión las métricas de evaluación para seguir ajustando hasta llegar a las 

mejores métricas. 
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Las métricas pueden ser programadas desde cero por el usuario, siguiendo las fórmulas de cada 

métrica, sin embargo, existen librerías que ya te permiten obtener las métricas de un modelo 

directamente definiendo las variables verdaderas y predichas. Una de estas librerías con métricas ya 

programadas en Python y la recomendada es ‘scikit-learn’ [40]. 

 

3.3.6 Generación del archivo de predicciones con el modelo entrenado 
Para finalizar la etapa del desarrollo del modelo de inteligencia artificial, es necesario guardar el 

modelo entrenado, validado y optimizado como un archivo del tipo .h5 o algún otro que sea propio 

de modelos de inteligencia artificial, buscando que el tipo de archivo escogido es compatible con el 

tipo que el sistema embebido seleccionado puede procesar. Para generar el tipo sugerido, se utiliza la 

librería h5py de Python [41], con la cual guardaremos el modelo en un solo archivo que podremos 

cargar y utilizar cada vez que lo ocupemos dentro del sistema embebido seleccionado. 

Para evitar tener problemas de compatibilidad entre el computador utilizado para entrenar el modelo 

y el sistema embebido seleccionado para ejecutar inferencias con el modelo, se recomienda utilizar 

la misma versión de Python [42] y Tensorflow o Tensorflow-gpu según el dispositivo, además de 

buscar asimilar lo mejor posible las versiones de cuDNN y CUDA, en caso de ser necesarias para 

ejecutar el modelo con la GPU del hardware. 

 

3.4 Desarrollo del sistema de percepción ambiental 
3.4.1 Lectura de sensores para la generación de datos de entrada válidos 

En esta sección, se centra en generar los datos de entrada en bruto necesarios para que una vez 

transformados tengan el formato que el modelo de inteligencia artificial espera a la entrada. Para 

lograrlo, es necesario entender la forma en que el sensor funciona al momento de analizar la escena 

y generar la información de esta, siendo necesario seguir las instrucciones de conexiones y aplicación 

sugerida por la empresa fabricante del sensor, buscando asegurar en primera instancia el correcto 

funcionamiento y una obtención de mediciones acertadas. Posteriormente, se busca imitar los 

resultados de las mediciones de la escena con la aplicación conservando las conexiones, pero 

utilizando el software de programación con el lenguaje donde se generó el modelo de inferencia, de 

tal manera que se genere un programa totalmente propio o que utilice alguna librería para generar 

lecturas del sensor y adquiera la información de la escena de la misma manera que la aplicación y 

conserve las mediciones en una variable del programa para utilizarla posteriormente. 
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En el caso particular del sensor elegido en la sección 3.1.4, se busca generar la lectura de la escena 

frontal al sensor de forma tridimensional, Figura 3.20, generada por una nube de puntos, de forma tal 

que cada punto cuente con su información X, Y, Z, i de referencia. Para lograr obtener dicha 

información en una variable para su posterior transformación, se siguen los procedimientos generales, 

utilizando la aplicación y conexiones para el LiDAR seleccionado y posteriormente generando el 

software en Python para la lectura de los datos, recomendando siempre utilizar librerías disponibles 

en la web que te facilitan la adquisición de datos en el formato deseado. 

 

Figura 3.20 Representación de la delimitación de la escena frontal al sensor siguiendo ciertos 

rangos, en una escena generada por una nube de puntos en 360 grados y de forma tridimensional. 

 

3.4.2 Predicción con nuevas entradas 
Una vez que es posible la adquisición de datos crudos, siguiendo la sección anterior, y su 

transformación al formato que la red neuronal espera a la entrada, en particular siguiendo el apartado 

3.2.1, se usa el archivo del modelo generado en la sección 3.3.6 para cargarlo en un nuevo programa 

y utilizarlo junto con la función de predicción, en particular en Python ‘modelo.predict’,  para inferir 

la percepción ambiental de una escena capturada durante la adquisición de datos.  

Por cada escena capturada durante la adquisición de datos es posible hacer una inferencia, igualmente 

es posible capturar varias escenas e inferir todas al mismo tiempo en una solo ejecución de predicción. 

Para validar que las inferencias son realmente correctas, es necesario armar un escenario controlado, 

donde se conozca con anterioridad las posiciones de cada uno de los objetos de interés, siendo así que 

existirá información de referencia para confirmar que las posiciones inferidas son acertadas y obtener 

márgenes de error a partir varios experimentos realizados. 
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Es necesario conectar el sensor principal en el computador de entrenamiento y realizar las pruebas 

del software generado en este dispositivo, para asegurar el funcionamiento y validar las inferencias, 

para posteriormente, pasar el software y el sensor al sistema embebido seleccionado, en particular el 

escogido en la sección 3.1.3, y comprobar que el hardware embebido es capaz de ejecutar el software 

y obtener los mismos resultados de percepción ambiental, o bastantes aproximados, que en el 

computador de entrenamiento. 

En caso de no contar aún con una correcta adquisición de datos de la sección anterior, se pueden 

utilizar archivos de la base de datos que cuenten con escenas en crudo como ejemplo, para validar 

todo el proceso de inferencia de nuevas escenas, en espera a que se pueda alimentar este proceso con 

escenas adquiridas a partir de los sensores y terminar el software correctamente. El método para 

validar las inferencias sería utilizando las etiquetas de las posiciones de los objetos de interés 

pertenecientes a la escena que se use de ejemplo. 

 

3.4.3 Predicción en tiempo real 
Para un correcto procesamiento de percepción ambiental, es necesario realizar inferencias de escenas 

en tiempo real, por lo tanto, se debe definir la cantidad de análisis de percepción ambiental por 

segundo que el modelo debe predecir, de acuerdo con las capacidades combinadas del modelo de 

inteligencia artificial junto con el sensor principal.  

En este apartado es necesario definir que solo un análisis de percepción ambiental consta de la 

adquisición de datos de una sola escena, la transformación de estos a los esperados por el modelo, el 

procesamiento de la inferencia de la escena y por último la traducción de la inferencia a datos 

organizados entendibles por el usuario. En particular, se busca obtener al menos 22 análisis de 

percepción ambiental por segundo con el sensor LiDAR de la sección 3.1.3 y la Jetson de la sección 

3.1.4. 

Una vez definido el objetivo mencionado, se procede a realizar un programa para ejecutar el análisis 

de percepción ambiental de forma iterativa, guiados por el software generado en la sección anterior. 

En particular, se utiliza el software de predicciones nuevas de la sección de arriba y se coloca dentro 

de un ciclo ‘mientras’ en Python, para asegurar que se ejecute constantemente hasta que se decida 

detener manualmente o se cierre el programa. Es necesario hacer mediciones de tiempo de ejecución 

de cada iteración, en miras de optimizar el programa para que sea capaz de generar todas las 

predicciones pretendidas por segundo o que se acerque lo más posible. 
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Como método de validación se pueden generar inferencias de escenario controlados e ir guardando 

cada predicción en una variable para completar al menos unos segundos, para posteriormente 

mostrarlos y analizarlos como en el caso de un solo análisis de la sección anterior. 

Al igual que en la sección pasada, se recomienda primeramente probar el software creado en el 

computador de entrenamiento, para posteriormente pasar al hardware embebido, considerando que la 

optimización del software robusta se realiza en el computador principal para luego hacer pequeños 

ajustes que mejoren aún más el rendimiento al ejecutar en el sistema embebido. Además, también se 

puede probar de forma preliminar el software con escenas de ejemplo de la misma base de datos, en 

caso de tener alguna dificultad con la adquisición de datos del sensor. 

 

3.5 Montaje del sistema de percepción ambiental en vehículo de prueba 
3.5.1 Posicionar el sensor y hardware embebido en el vehículo de prueba 

Una vez que tenemos el hardware en armonía con el software, es posible proceder al montaje el 

hardware embebido al auto de prueba, siguiendo las especificaciones de posicionamiento del sensor 

de la Figura 3.21. Se recomienda la construcción de una base para la fijación del sensor en su posición. 

En cuanto al hardware embebido, su posición dentro del vehículo puede variar, siempre y cuando se 

encuentre correctamente protegido y fijado, considerando que entre más cerca se encuentren los 

periféricos de entrada (sensor) del procesamiento central (hardware embebido), mejores son los 

tiempos de adquisición de datos y por ende la velocidad del procesamiento de un solo análisis de 

percepción ambiental se incrementa. 

 

Figura 3.21 Descripción gráfica de la posición del sensor LiDAR durante la captura de la base de 

datos KITTI [31], figura adaptada de [43]. 
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Es posible cambiar la ubicación del sensor en el vehículo, realizando las mediciones correspondientes 

a su desplazamiento en cada eje para considerarlas tanto durante la adquisición de datos del sensor 

como en los resultados que arrojan las inferencias, es decir, sumarle o restarle la longitud desplazada 

en algún eje al valor que arroja las longitudes de cada punto durante la adquisición de datos en el eje 

desplazado y por otro lado, hacer la operación contraria al momento de obtener los resultados de la 

inferencia para los ejes que fueron desplazados. Un factor importante para considerar en el caso del 

desplazamiento del sensor es la necesidad de modificar los rangos en los que aceptamos datos del 

sensor para construir los archivos que se esperan a la entrada del modelo de inteligencia artificial de 

la sección 3.2.1, restando al rango mínimo el desplazamiento realizado en cierto eje, todo en miras 

de asegurar que las mediciones durante la adquisición de datos sigan estando dentro del rango que el 

sensor presenta precisiones superiores. 

Además, para la batería seleccionada en la sección 3.1.3 se recomienda colocarla cerca del embebido, 

pero en una base de contención separada, de forma tal, que sea posible quitarla de manera sencilla 

para cargarla con facilidad. 

 

3.5.2 Desarrollo de pruebas y validación final 
Utilizando el mismo escenario de pruebas de la sección 3.4.2 y colocando el vehículo de tal forma 

que todos los cálculos de posiciones del escenario se calculen tomando el sensor como el origen, se 

procede a realizar pruebas de ejecución del software. 

En primera instancia, se realiza solo un análisis de percepción ambiental para comprobar que las 

posiciones inferidas son correctas y por ende que el sistema de percepción ambiental esta en 

funcionamiento. En caso de que los experimentos presenten fallos, es necesario verificar el 

cumplimiento de la sección 3.5.1 y validar las mediciones de las posiciones reales dentro del escenario 

de prueba, si el problema persiste, será necesario realizar ajustes dentro del software siguiendo la 

sección 3.4.2, si el problema persiste luego de esta validación, se deben realizar ajustes para calibrar 

a detalle con el sistema de percepción ambiental montado en el vehículo de prueba. 

Luego de obtener buenos resultado con un solo análisis de percepción ambiental, se ejecutan análisis 

en tiempo real imitando las instrucciones de la sección 3.4.3 pero con todo el sistema de percepción 

montado. En caso de presentar fallas, será necesario volver a la sección 3.4.3, para verificar el 

funcionamiento en tiempo real, si el problema persiste luego de esta validación, se deben realizar 

ajustes para calibrar a detalle con el sistema de percepción ambiental montado en el vehículo de 

prueba. 
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Finalmente, con el sistema de hardware y software de percepción ambiental funcionado en tiempo 

real, se procede a salir a un ambiente controlado donde se pueda manejar el vehículo para ir haciendo 

pruebas de mediciones aleatorias en el camino respecto a otros vehículos para comprobarlas con las 

inferencias.  

Para una validación extra, se recomienda posicionar una cámara como en la Figura 3.22 y agregar al 

programa principal una opción para imprimir una imagen frontal RGB de la escena analizada, 

añadiendo en esta los cuadros delimitadores de los objetos de interés, generados en base a la inferencia 

de la escena realizada, sumando también a la imagen, las áreas de color de acuerdo con el mapa de 

segmentación inferido. 

 

 

Figura 3.22 Descripción gráfica de la posición del sensor LiDAR y la cámara izquierda durante la 

captura de la base de datos KITTI [31], figura adaptada de [43]. 
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CAPÍTULO 4 

 

4. Resultados y discusión 
4.1 Resultados 
Al buscar afinar la propuesta metodológica, se desarrolló un caso de estudio en donde se puso a 

prueba cada sección metodológica. El resultado, fue una retroalimentación sobre el mismo método 

en cada paso que, de manera práctica, permitió comprobar que seguir los pasos de cada sección del 

capítulo tres generará un sistema de percepción ambiental, el cual presenta los resultados mostrados 

a continuación. 

 

4.1.1 Base de datos especializada 
El rendimiento de las inferencias de segmentación del camino para cada una de las escenas de la base 

de datos original KITTI, durante la creación de la base de datos, es el presentado en la Tabla 4.1 y en 

la Figura 4.1, con las métricas de evaluación y la matriz de confusión normalizada, respectivamente. 

En la tabla se reportan valores estables entre las métricas, lo que sugiera un rendimiento estable del 

modelo durante las inferencias, además, muestra valores en las métricas de alrededor del 95%, lo cual 

es el resultado de inferencias altamente acertadas como salidas del modelo. En cuanto a la matriz de 

confusión de la figura, destaca un mayor porcentaje de pixeles detectados correctamente, tanto falsos 

cuando deben ser falsos (No camino), como positivos cuando tienen que serlo (Camino), dejando solo 

un pequeño porcentaje de pixeles o secciones de la imagen mal inferidas o segmentadas. Ambas 

muestras de rendimiento fueron creadas a partir de la inferencia de escenas no analizadas por el 

modelo llamado LiDAR-only deep neural network - Improved (LoDNN-I) en inglés durante el 

entrenamiento, es decir, a partir de datos de prueba. 

Tabla 4.1 Métricas del rendimiento de la segmentación del camino urbano, a partir de datos de 
prueba. 

Método Puntaje 
F1 

PRE 
promedio ACC PRE REC 

LoDNN-I (propuesta) 95.77 92.54 97.53 94.34 97.25 
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Figura 4.1 Matriz de confusión de los resultados del rendimiento de la segmentación del camino 

urbano a partir de datos de prueba, normalizada entre cero y uno. 

Posterior al proceso de segmentación del camino, el resto de los objetos de interés para la creación 

de los mapas de segmentación son añadidos haciendo uso de técnicas matemáticas, lo cual genera una 

compatibilidad totalmente exacta de los cuadros delimitadores entre los objetos de interés del mapa 

de segmentación y los delimitadores generados a partir de las etiquetas de la base de datos propuesta. 

Como muestra de lo mencionado, se puede observar en la escena de ejemplo de la Figura 4.2, que 

cuenta con cada uno de los tres tipos de archivo disponibles en la base de datos final propuesta. 

 

Figura 4.2 Escena de la base de datos final propuesta, que evidencia los resultados de utilizar los 

tres tipos de archivo disponibles de manera conjunta. 
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4.1.2 Sistema de percepción ambiental 
Al igual que en la sección previa, pero refiriéndose a la percepción ambiental, los resultados de 

rendimiento del modelo Simultaneous Segmentation And Detection Network – Improved (SSADNet-

I) en inglés; son mostrados en las Tablas 4.2 y 4.3 con las métricas de evaluación. Una vez más, 

resultados a partir de datos de prueba. En la primera tabla, se observan métricas altas que destacan 

una correcta segmentación o una asignación de pixeles acertada, que permite identificar a qué objeto 

pertenece cada uno de los pixeles de la escena capturada. En la segunda tabla, se presentan buenas 

métricas para la detección de los vehículos dentro de la escena capturada, lo que permite identificar 

de forma aproximadamente correcta las posiciones de los vehículos, pero dejando aún oportunidades 

de mejora para una ubicación espacial más precisa. 

Tabla 4.2 Métricas del rendimiento de la segmentación de objetos de interés durante la percepción 

ambiental, a partir de datos de prueba. 

Métodos para segmentación ACC 
[%] 

Media 
precisión 
promedio 

[%] 

Media 
IoU 
[%] 

SSADNet-I (propuesta) 97.18 97.03 89.00 

 

Tabla 4.3 Métricas del rendimiento de la detección de objetos de interés durante la percepción 

ambiental, a partir de datos de prueba. 

Métodos para detección 

Media 
precisión 
promedio 

[%] 

Media 
IoU [%] 

SSADNet-I (propuesta) 85.11  70.51  

 

La red neuronal SSADNet-I que genera los resultados de detección y ubicación tridimensional del 

vehículo, tiene valores modificables que cambian la precisión de sus resultados llamados 

hiperparámetros. En el método se presentan los hiperparámetros ideales o finales a utilizar, sin 

embargo, se realizaron experimentos de ablación donde se pusieron a prueba diferentes valores en la 

búsqueda de mejoras en el rendimiento del modelo. El resultado de estos experimentos se muestra en 

la siguiente tabla 4.4: 



45 
 

Tabla 4.4 Resultados de los experimentos de ablación sobe el modelo SSADNet. 

Hiperparámetros Resultados 

Ritmo de aprendizaje (learning_rate) 
Mayor que 1e-5: Se estanca en una menor precisión. 

Menor que 1e-5: La precisión tarda mucho más en 
llegar, pero logra el mismo resultado. 

Función de pérdida para la detección (loss) 

Al utilizar la función de pérdida “log_cosh”, en lugar 
de “mean_squared_error” para la sección de la red de 
detección resultados, no presentan diferencias en la 
precisión resultante. 

Pesos de las pérdidas (loss_weights) 

Colocar pesos mayores a ଵଵ en la sección de 
detección en contraste al valor añadido para la 
sección de segmentación, genera un sobre 
entrenamiento en el modelo. 

 

 

4.1.3 Implementación del sistema de percepción ambiental  
El sistema de percepción ambiental presenta tiempos de un solo análisis, sin contar el tiempo de la 

adquisición de datos, de 0.5 segundos en el computador principal de entrenamiento, mientras que el 

sistema embebido Jetson Nano presenta un tiempo de 5.40 segundos por análisis, es decir, más de 10 

veces más. La razón del aumento en el tiempo de procesamiento en el sistema embebido es debido al 

agotamiento de recursos de memoria RAM tanto del GPU como la general del embebido, es necesario 

utilizar ambos recursos de RAM debido a que, si se pretende llevar a cabo el análisis solo con GPU, 

la ejecución falla al exceder las capacidades de la gráfica. Estas pruebas se lograron ejecutar de forma 

remota en el embebido, utilizando un computador conectado a la misma red como método de 

monitorización. 

 

4.1.4 Componentes base 
En este proyecto se sugiere el uso de la base de datos KITTI Vision Benchmark Suite debido a que 

es ampliamente usada en otros proyectos como base de datos de referencia. Además, está disponible 

para su uso en la web de forma gratuita para fines educativos y presenta una cantidad grande de datos. 

En el mismo camino, la red neuronal elegida es el resultado de buscar un equilibrio entre velocidad 

de procesamiento y precisión de detección y ubicación tridimensional, lo cual se facilita con la 

SSADNet al otorgar resultados de segmentación y detección con una misma imagen de entrada. 



46 
 

En cuanto a temas de hardware, se realizaron pruebas de entrenamiento con una GPU GTX 1050 en 

combinación con tarjetas RAM de 16 y 32 Gb. El resultado de esta GPU en combinación con una 

tarjeta de 16 Gb, es que al equipo le es imposible procesar la cantidad de datos que se manejan, 

generando errores en el sistema operativo e imposibilitando el procesamiento. Por otro lado, el uso 

de una RAM de 32 Gb hace posible el procesamiento de lo planteado en este método, sin embargo, 

resulta extremadamente tardado el entrenamiento, llegando a tiempos en los cuales resulta imposible 

realizar las pruebas necesarias para obtener conclusiones. Lo anterior, generó la necesidad de probar 

con una GPU 3070 que cuenta con mejores recursos y permitió las pruebas y entrenamiento final. 

 

 

4.2 Discusión 
Los resultados de la segmentación del camino descritos en la sección 4.1.1, presentan innovación en 

comparación al estado del arte, como se muestra en la Tabla 4.5 con la comparación de los resultados 

obtenidos, junto con otras investigaciones que también utilizan nubes de puntos; para representar las 

escenas de análisis. 

Tabla 4.5 Tabla comparativa de las métricas del rendimiento del estado del arte durante la 

segmentación del camino. 

Métodos F1 Score AP PRE REC 

LoDNN-I (propuesta) 95.77 92.54 94.34 97.25 

LoDNN [36] 94.07 92.03 92.81 95.37 

Up-Conv-Poly [44] 93.83 90.47 94.00 93.67 

DDN [45] 93.43 89.67 95.09 91.82 

FTP [46] 91.61 90.96 91.04 92.2 

FCN-LC [47] 90.79 85.83 90.87 90.72 

HIM [48] 90.64 81.42 91.62 89.68 

NNP [49] 89.68 86.5 89.67 89.68 

RES3D-Velo [50] 86.58 78.34 82.63 90.92 
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En cuanto a los resultados tanto de detección como de segmentación de las inferencias de percepción 

ambiental, presentados en la sección 4.1.2, destacan una similitud con los presentados en el trabajo 

[24] que propone la red SSADNet utilizada. Los mismos, en comparación con otros trabajos del 

estado del arte, Tablas 4.6 y 4.7, tienen resultados similares o inferiores, sin embargo, se compara 

con trabajos donde el modelo infiere solamente la detección o la segmentación, mientras que el 

modelo empleado infiere ambos al mismo tiempo. Además, la diferencia principal en los resultados 

obtenidos en esta investigación es la consideración de la rotación de los vehículos detectados, 

concepto que transforma brevemente la estructura de la red SSADNet original. 

 

Tabla 4.6 Tabla comparativa de las métricas del rendimiento del estado del arte durante la 

segmentación de objetos de interés. 

Métodos para segmentación mIoU [%] 
SSADNet-I (propuesta) 89.00 

SSADNet [24] 83.57 
FCN-VGG16 [51] 94.14 

LoDNN [36] 85.68 
 

Tabla 4.7 Tabla comparativa de las métricas del rendimiento del estado del arte durante la 

detección de objetos de interés. 

Métodos para detección mIoU [%] 
SSADNet-I (propuesta)  70.51 

SSADNet [24] 70.48 
RetinaNet-ResNet50 [52] 81.36 

YOLO v3 [53] 75.74 
 

En el caso de los resultados de la implementación del sistema de percepción ambiental, presentados 

en la sección 4.1.3, se presenta una ausencia de pruebas con un sistema embebido más potente y con 

la adquisición de datos de un sensor LiDAR, dichas prueba se vieron frustradas por temas 

económicos, sin embargo, gracias a la adquisición del conocimiento en el área fue posible proponer 

el hardware más accesible para futuros trabajos en esta área. Se destaca que el embebido final 

propuesto, cuenta con recursos 10 veces más potentes que la Jetson Nano originalmente utilizada 

durante la obtención de los resultados descritos en la sección 4.1.3.  

Finalmente, es necesario mencionar que la idea de tiempo real presentada en el artículo [24], es 

diferente al tiempo real que se busca en esta investigación, ya que en el artículo presenta esta idea 
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como la inferencia de múltiples escenas al mismo tiempo, mientras que en este trabajo se busca 

realizar al menos 22 análisis de percepción ambiental por segundo para ser considerado tiempo real, 

recordando que solo un análisis de percepción ambiental consta de la adquisición de datos de una 

escena, transformación de la escena al formato esperado por el modelo, inferencia de la escena y 

finalmente la interpretación de los resultados de inferencia como datos de percepción ambiental. 

 

4.3 Valor agregado 
4.3.1 Impacto tecnológico 

Se aporta una propuesta metodológica que funge como base para el desarrollo del hardware y software 

que permite la transformación de un auto común a vehículo autónomo. 

 

4.3.2 Impacto institucional 
Propuesta metodológica que funge como base para la transformación del auto eléctrico de la facultad 

de Ingeniería de la Universidad Autónoma de Querétaro. 

 

4.3.3 Impacto social 
Permite la apropiación de conocimientos en el área de vehículos autónomos, para una posterior 

colaboración con el sector privado y educativo en proyectos asociados. 

 

4.3.4 Impacto económico 
Iniciar investigaciones en el área de vehículos autónomos que sigan los niveles propuestos por la SAE 

en el país, buscando propiciar la inversión en investigación en el sector privado y educativo sobre 

estos temas. 

 

4.4 Publicaciones 
En base a la necesidad de una base de datos que contara con las secciones de imágenes de vista aérea, 

mapas de segmentación y etiquetas por cada una de las escenas del conjunto de datos, se siguió el 

método descrito de forma general en la sección general 3.2 para su creación. Dicho método y 

resultados fueron descritos con mayor detalle y presentados a la comunidad científica a través de la 

publicación del artículo ‘A Specialized Database for Autonomous Vehicles Based on the KITTI Vision 

Benchmark’ [33], en la revista ‘Electronics’ [54]. 
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4.5 Alcances 
El presente trabajo va dirigido a estudiante e investigadores que busquen una guía para el desarrollo 

de un sistema de percepción ambiental y con esto sentar las bases para el desarrollo de un vehículo 

autónomo, de forma tal que, al seguir el método propuesto será  posible tanto segmentar una escena 

urbana diferenciando entre camino, carros, camionetas, vehículos tipo van y espacio sin importancia, 

como detectar la posición bidimensional del centro de carros, camionetas y vehículos tipo van, su 

rotación y sus dimensiones de largo y ancho. Lo anterior, se hará con un porcentaje de exactitud de 

un 89 y 70 por ciento, en el caso de la segmentación y detección, respectivamente. Además, será 

posible implementar el sistema de percepción ambiental utilizando un sensor LiDAR tridimensional 

junto con un sistema embebido con mayores recursos que una Jetson Nano de Nvidia [55], del cual 

dependerá la velocidad de cada análisis de percepción ambiental, según los recursos de los que 

disponga. 
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CAPÍTULO 5 

 

5. Conclusiones 
En este trabajo se propuso una serie de pasos metodológicos para producir un sistema de percepción 

ambiental, con el cual se detectan los vehículos frente al conductor y el camino conducible con un 

89% en promedio de la métrica Intersección Sobre Unión y al mismo tiempo se arrojan las posiciones 

tridimensionales de cada uno de los vehículos detectados respecto al conductor con un 70.51% en 

promedio de Intersección Sobre Unión. Además, con esta propuesta metodológica, es posible alcanzar 

una frecuencia de análisis y entrega de resultados de 2 fotogramas por segundo, al ejecutar la 

inferencia con un computador Intel i7, 32 Gb de RAM y una GPU RTX 3070. Con estas medidas, se 

mejora el estado del arte en cuanto a capacidad de producción de análisis y entrega de resultados por 

segundo. También, en este proyecto se considera la posición rotada de los vehículos al momento de 

su detección y determinación de posición tridimensional con la red neuronal, innovando el trabajo 

que introdujo la SSADNet en este aspecto. 

Con la creación y planteamiento de la metodología propuesta, se llena un vacío en el estado del arte 

sobre explicaciones, instructivos o métodos que faciliten la producción de un sistema de percepción 

ambiental. Además, se presentan evidencias sobre el método de construcción de una red neuronal 

capa por capa, en específico la SSADNet-I, y todos los hiperparámetros que se necesitan para que el 

proceso sea funcional, lo cual, es una tarea de innovación en el estado del arte. 

El sistema Jetson Nano de NVIDIA, a pesar de ser un hardware especializado, carece de la potencia 

necesaria para poder ejecutar el sistema de percepción ambiental; producto del método planteado. Sin 

embargo, la idea de buscar sistemas embebidos comerciales para implementar el sistema de 

percepción ambiental es nueva en el estado del arte. Además, debe ser considerado que un sensor 

LiDAR tridimensional, necesario al momento de buscar reproducir el método planteado, tiene costos 

elevados de adquisición. 
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ANEXO 

 
 

 

Figura A.1 Primera hoja del artículo [33] referenciado en la sección 3.2, donde se encuentra 

información más detallada del proceso descrito en ese mismo apartado. 
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