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RESUMEN

El objetivo de este Proyecto Fin de Master es llevar a cabo un estudio en cuanto al hardware y
del software que se requieren para desarrollar conductores auténomos en miniatura.

Se procedera a realizar un analisis previo sobre la plataforma hardware utilizada comentando el
porqué de su eleccion, asi como también un analisis de los algoritmos de inteligencia artificial
que se utilizan para dar autonomia a vehiculos y robots auténomos.

Se mostrard un “roadmap” de conduccién auténoma para ensefar los distintos niveles de
autonomia que existen y en cual encaja este proyecto. Se desarrollard también el hardware del
sistema que se ha utilizado y como se ha construido el conductor auténomo, ademas de la
explicacion del funcionamiento de los principales algoritmos implementados.

Por ultimo, se realizaran pruebas en un entorno virtual si es posible, pero sobre todo en campo,
para recoger datos e informacion de los test y obtener conclusiones acerca del funcionamiento
del hardware escogido en combinacién con el software o algoritmo implementado.

ABSTRACT

The aim of this Master's Thesis is to carry out a study of the hardware and software required to
develop miniature autonomous drivers. A preliminary analysis of the hardware platform used
will be carried out, commenting on the reasons for its choice, as well as an analysis of the
artificial intelligence algorithms used to provide autonomy to autonomous vehicles and robots.

A roadmap of autonomous driving will be shown to demonstrate the different levels of
autonomy that exist and where this project fits in. The hardware of the system that has been
used and how the autonomous driver has been built will also be developed, as well as an
explanation of the functioning of the main algorithms implemented.

Finally, tests will be carried out in a virtual environment, if possible, but above all in the field, to
collect data and information from the tests and to obtain conclusions about the functioning of
the chosen hardware in combination with the implemented software or algorithm.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

Siempre me han motivado las tecnologias y poder hacer todo de una manera auténoma, optima
y eficiente. Soy un entusiasta de la robética, en su dia hice el master de robdtica y automatica
en la UPM, y de los coches en general por eso creo que el mejor TFM que podria haber escogido
es este sin duda, ya que combina dos de mis pasiones.

Otro de los factores que me ha motivado a hacerlo es la posibilidad de colaborar e investigar en
algo tan importante, que, aunque ya tenga bastante camino avanzado todavia quedan cosas por
aportar, solucionar y mejorar.

Por ultimo, hay que destacar la dificultad no solo del proyecto, ya que es algo relativamente
novedoso y por tanto es dificil encontrar soluciones adecuadas, sino también la complejidad de
hacerlo mientras se estd trabajando, mientras realizas otros proyectos profesionales a los que
tienes que dedicar tiempo y tienen prioridad, ya que trabajo para una empresa y de vez en
cuando estoy viajando por este motivo.

1.1 Planteamiento del problema

Con el desarrollo en la segunda mitad del siglo XX en nuevas tecnologias, como la robdtica, la
aparicion de algoritmos de inteligencia artificial (IA) y Machine Learning, los avances en
electrénica con nuevos semiconductores de mayor velocidad y capacidad, nuevos componentes
hardware y sobre todo la reduccién de costes que estos han tenido a lo largo de los afios, se ha
hecho posible la integracién de estas tecnologias en nuestra vida creando nuevos dispositivos
inteligentes como los smartphones, o introduciéndolos en algunos ya conocidos como los
vehiculos.

Esta introduccion de las nuevas tecnologias en los vehiculos ha aportado diversas mejoras en el
ultimo siglo y ademds ha abierto la posibilidad de que al igual que ocurre con los robots que
operan de forma auténoma, los vehiculos que conducimos los seres humanos acaben siendo
auténomos, con la diferencia de que un robot en una industria, lo hace en un entorno muy
controlado y un vehiculo lo haria en un entorno mucho mas cadtico e impredecible, que el que
tienen los robots actualmente en la industria, debido a la cantidad de factores y variables que
entran en juego.

Este es el problema al que nos enfrentamos, cdmo desarrollar la capacidad de que un vehiculo
gue conducimos en el dia a dia, acabe siendo conducido por un sistema computacional que se
comporta como un conductor auténomo, de la misma forma que nosotros lo hacemos o incluso
mejor, a ser posible, es decir respetando las normas de trafico, sin causar accidentes ya sean
contra objetos, o peor aun, poniendo en peligro seres vivos, bajo cualquier situacion
meteoroldgica y llegando al destino indicado de forma rapida, segura y eficaz.

1.2 Objetivos del proyecto

El objetivo de este proyecto es contribuir de una pequefa forma a la solucién de este problema
seleccionando un hardware especifico de entre las compaiiias que dedican parte de sus recursos
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al desarrollo de componentes concretos para optimizar la computacién de los algoritmos de
inteligencia artificial.

Ademas de seleccionar un hardware especifico y dedicado a la IA y al Machine Learning, se
debera seleccionar una plataforma robdtica que proporcione la estabilidad, autonomia
energética y movimiento necesarios para imitar lo maximo posible la conduccién de un vehiculo.
La combinaciéon de ambos nos proporciona tanto movimiento como la capacidad de albergary
procesar algoritmos de inteligencia artificial que modifiquen el comportamiento del conductor
auténomo en funcién de lo que capten los sensores.
A la hora de realizar el proyecto se ha dividido en hitos que se pueden desglosar de esta manera:

e Estudio preliminar de las diferentes plataformas hardware

e Compra de material hardware necesario

e Montaje del hardware escogido

e Instalacidn del sistema operativo

e Puesta a punto de la placa y de los sensores

e Configuraciéon de la comunicacion inaldmbrica

e Pruebas de algoritmos basicos y conceptos de inteligencia artificial

e Estudio de las diferentes plataformas software de inteligencia artificial

e Recogida de datos e informacidn de campo

e Comparativa de algoritmos propios para la conduccion autonoma

e Propuesta de trabajos futuros

1.3 Documentacion del proyecto
La documentacién del proyecto estd formada por las siguientes partes:

e Memoria
e Anexo |. Cédigo de los algoritmos implementados
e Anexo Il. Presupuesto

Siendo la estructura de la memoria la siguiente:

e Estado del arte:
Se hara una introduccién sobre la inteligencia artificial, el Machine Learning, ademas del
estado en el que se encuentran los desarrollos hardware y software especificos para
poder realizar el proyecto.
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e Roadmap de conduccion auténoma:
En este punto se comentard la trayectoria de conduccidon auténoma que existe,
describiendo los diferentes niveles que hay y donde encaja este proyecto.

e Hardware del sistema
En este apartado se describen los componentes del robot, el montaje y los sensores
correspondientes.

e Desarrollo software del sistema
En este capitulo se van a explicar los algoritmos utilizados, como funcionan y porque se
han usado.

e Pruebas en campo
Se describiran las pruebas de campo hechas y se mostrard la diferente informacion
recogida por los algoritmos.

e Conclusiones y trabajos futuros
Al final se obtendran conclusiones basadas en las pruebas y se propondran trabajos

futuros que se pueden complementar a este proyecto para seguir desarrollando la idea.

e Bibliografia
Contiene los enlaces y referencias a las que el proyecto hace alusion.

Finalmente, en el anexo | se analizard y explicard detalladamente el cédigo utilizado y en el anexo
Il se expondran los costes que ha tenido este proyecto.
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Capitulo 2. ESTADO DEL ARTE

2.1 Introduccioén

Este capitulo tiene por objeto introducir al lector en los algoritmos de inteligencia artificial, los
entornos de prueba, las plataformas robdticas y el hardware dedicado a la IA, de manera que
mas adelante le resulten familiares algunos conceptos y comprenda el estado actual de estas
tecnologias y desarrollos.

2.2 Hardware

En este punto se describird la plataforma hardware utilizada que albergara tanto el sistema
operativo como los algoritmos que moveran el robot y usaran los sensores para comprender el
entorno que le rodea y actuar en consecuencia. Ademas, se describira también la plataforma
robdtica que se va a utilizar y que llevara la placa hardware.

Hay que mencionar que existen multiples tarjetas electrénicas que pueden servir para controlar
un robot o ejecutar algoritmos, como pueden ser las siguientes [1]:

e Arduino

e Raspberry Pl

e Asus Tinker Board
e |ePotato

e Lla Frite

e Rock64 Media Board
e Rock Pi

e Banana Pi

e QOdroid

e UDOO

e PocketBeagle

e Orange Piplus

e Onion Omega 2 plus
¢ Nvidia Jetson Nano
e BeagleBone Black

e SparkFun

Pero la mayoria de ellas solo actian como controlador, no como un ordenador, no tienen un
sistema operativo al uso, una de las excepciones es la Raspberry Pi, pero no estd especialmente
disefiada para el desarrollo de la inteligencia artificial. Hay que tener en cuenta también que la
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mayoria no estdn disefiadas especialmente para probar algoritmos de inteligencia artificial y es
probable que se ralenticen, disminuyendo su eficacia en las operaciones.

Aparte de lo mencionado en el anterior parrafo, hay que tener en cuenta que se debe tener un
buen soporte por parte de la compafiia, una gran comunidad donde haya mucha gente que se
dedique a lo mismo y se comparta el conocimiento, tanto de los proyectos o de las soluciones
implementadas, como de los errores que se han ido encontrando por el camino, para poder
resolverlos o corregirlos cuanto antes y no volver a repetirlos.

Otro punto a tener en cuenta para la eleccion de la placa es que la compaiiia nos ofrezca un kit
de desarrollo con el que podemos iniciarnos en la programacion y seguir la evolucion de los
algoritmos desde cero. Si ademas se tiene una plataforma robdtica donde se pueda anclar
facilmente es otro punto a favor ya que los algoritmos de movimiento y los anclajes estaran
especialmente adaptados a ella.

En base a lo mencionado en este punto se ha decidido escoger el kit de desarrollo que ofrece
NVIDIA llamado “Jetson Nano 2GB Developer Kit”. La compafiia ofrecia mas placas y de mayor
potencia como la “Jetson Xavier” o “Jetson AGX”, pero para comenzar a desarrollar, esta es la
mejor opcion, pues ofrece un sistema operativo en el que se pueden ejecutar algoritmos de
inteligencia artificial sin problema, el coste no es tan alto como las otras opciones y ademas se
puede anclar a una plataforma robdtica llamada “Jetbot”. En conclusidn, tiene todo lo necesario
para poder ejecutar el proyecto con garantias.

2.2.1 Jetson Nano 2GB Developer Kit

El kit de desarrollo de NVIDIA Jetson Nano 2GB es finalmente el que hemos seleccionado para
realizar el proyecto. El contenido de este kit incluye un mddulo Jetson sin especificacion de
producciéon (P3448-0003) que va unido a una placa portadora de referencia (P3542-0000).
Existen dos revisiones de este kit, uno que incluye el adaptador inaldmbrico 802.11acy cable de
carga (945-13541-0000-000) y otro que no incluye ninguna de las dos cosas anteriores (945-
13541-0000-000), el cudl es el que finalmente se ha escogido dado que la otra opcidn no se
comercializaba actualmente.

Este kit es compatible con el pack SDK NVIDIA JetPack, que estd basado en un sistema operativo
Linux y contiene todos los controladores, bibliotecas, API’s de inteligencia artificial y visién por
computador, suporta tecnologias en la nube y de orquestacién, y ademas contiene herramientas
para desarrolladores, documentacion y cédigos de prueba. Es necesario una tarjeta micro SD
para cargar este sistema operativo.

La placa Jetson Nano esta compuesta por los siguientes componentes:

15



Estudio y desarrollo de conductores auténomos en miniatura LB UﬂlVQfSlde
Luis Javier Abuin Martinez Europea

Figura 1 - Descripcion de componentes de la placa Jetson Nano [2]

Ranura para tarjetas micro SD para el almacenamiento principal
Cabezal de expansién de 40 pines

Puerto micro-USB para el modo dispositivo

Puerto Gigabit Ethernet

Puertos USB 2.0 (x2)

Puerto USB 3.0 (x1)

Puerto de salida HDMI

USB-C para la entrada de alimentacion de 5V

Conector de camara MIPI CSI-2

O NV A WN R

Vistas del kit de desarrollo:
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Figura 2 — Vista delantera de la Jetson Nano [3]
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Figura 3 - Vista trasera de la Jetson Nano [3]
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En cuanto a la plataforma robdtica existen diversas marcas que proporcionan los materiales y
componentes necesarios para construir por uno mismo un vehiculo en miniatura capaz de
realizar un desplazamiento entre dos puntos. Ademas, también pueden incorporar diversos
sensores, baterias para tener cierta autonomia y una placa controladora de los motores y
sensores. Algunas de estas marcas que proporcionan un robot en el mercado son:

e (0SOYOO

e ELEGOO

e Freenove

e KEYESTUDIO
e WAVESHARE
e SPARKFUN
e L|LEGO

Una vez que hemos elegido la placa controladora y con la que vamos a implementar nuestros
algoritmos de Machine Learning debemos seleccionar una plataforma robética.

Al final se ha seleccionado las plataformas robdticas de la marca Waveshare, ya que las que
tienen en el mercado estan especialmente disefiadas para portar una placa Jetson nano, una
placa de expansidn con baterias y la camara. Entre las plataformas que ofrece se ha decidido
seleccionar el jetbot, ya que sobre todo es mas econdmico y es la opcidon perfecta para iniciarse.

Figura 6 — Jetbot [4]

Hay que destacar que Waveshare es un proveedor de Nvidia, disefiadora de Jetson nano, y tiene
una comunidad de usuarios bastante amplia, lo que permite recibir soporte en caso de
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necesidad o también por ejemplo ahorrarnos la compra del chasis pudiéndolo imprimir en 3D
con los disefios que se comparten en la comunidad y que ademas podrian permitir llevar mas
sensores adaptados al disefio del robot.

Figura 7 - Jetbot DIY [5]

Otro aliciente es que este robot tiene ya un disefio digital que puede llegar a ser implementado
en un entorno virtual de pruebas como se vera en el apartado 2.3.2 de este capitulo.

2.3 Software

En esta seccidon del capitulo dos, se va a explicar que es la inteligencia artificial, el Machine
Learning y el Deep Learning.

2.3.1 Inteligencia artificial

Basicamente la inteligencia artificial se refiere a los sistemas o maquinas que son capaces de
imitar la inteligencia humana para llevar a cabo tareas a través de algoritmos computacionales,
y que ademas pueden mejorar de forma iterativa a partir de la informacién que van recopilando
del entorno y de sus propias acciones. Algunos ejemplos pueden ser [6]:

e “Chatbots” que comprenden mas rapido los problemas de los clientes y ofrecen
soluciones mas eficientes [6].

e Asistentes inteligentes que analizan grandes conjuntos de datos para mejorar la
programacion [6].
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e Motores de recomendacién que proporcionan sugerencias dependiendo de los habitos
de consumo de los usuarios [6].

La diferencia de la inteligencia artificial con un ordenador corriente es que no responde de
manera lineal y constante, como seria el apagado o encendido del computador presionando un
botdn, es decir obedeciendo ordenes, sino que es capaz de interpretar datos y situaciones,
respondiendo de una forma diferente en cada caso y aprender de cada uno de ellos [6].

2.3.1.1 Machine Learning

El Machine Learning una disciplina del campo de la inteligencia artificial, la cual a través de
algoritmos da la capacidad a los computadores de identificar patrones en una cantidad masiva
de datos y en base a esto realizar un analisis predictivo para realizar tareas de forma auténoma
sin la necesidad de que hayan tenido que ser programados, es decir aprendiendo.

Existen varios tipos de entrenamiento para que una inteligencia artificial aprenda. Ademas de
tener que aprender a través de cdlculos, esta también aprende a través de la informacion y los
datos que recopila y que proveen las personas que la estan capacitando, y también con la
interaccidn con los usuarios. Los tipos de entrenamiento son los siguientes:

1. Supervisado

El aprendizaje supervisado necesita conjuntos de datos etiquetados, es decir, le decimos al
modelo qué es lo que queremos que aprenda.

Por poner un ejemplo, supongamos que tenemos una heladeria y durante los ultimos afios
hemos estado registrando diariamente datos climatoldgicos, temperatura, mes, dia de la
semana, etc., y también hemos hecho lo propio con el nimero de helados vendidos cada dia. En
este caso, seguramente nos interesaria entrenar un modelo que, a partir de los datos
climatoldgicos, temperatura, etc. (caracteristicas del modelo) de un dia concreto, nos diga
cuantos helados se van a vender (la etiqueta a predecir) [7].

Dependiendo del tipo de etiqueta, dentro del aprendizaje supervisado existen dos tipos de
modelos:

e Los modelos de clasificacion, que producen como salida una etiqueta discreta, es decir,
una etiqueta dentro de un conjunto finito de etiquetas posibles. A su vez, los modelos
de clasificacion pueden ser binarios si tenemos que predecir entre dos clases o etiquetas
(enfermedad o no enfermedad, clasificacidn de correos electrénicos como “spam” o no
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“spam”) o multiclase, cuando se tiene que clasificar mas de dos clases (clasificacién de
imagenes de animales, analisis de sentimientos, etc.) [7].

e Los modelos de regresién producen como salida un valor real, como el ejemplo que
comentabamos de los helados. [7]

2. Sin supervision

Por su parte, el aprendizaje no supervisado trabaja con datos que no han sido etiquetados. No
tenemos una etiqueta que predecir. Estos algoritmos se usan principalmente en tareas donde
es necesario analizar los datos para extraer nuevo conocimiento o agrupar entidades por
afinidad [7].

Este tipo de aprendizaje también tiene aplicaciones para reducir dimensionalidad o simplificar
conjuntos de datos. En el caso de agrupar datos por afinidad, el algoritmo debe definir una
métrica de similitud o distancia que le sirva para comparar los datos entre si. Como ejemplo de
aprendizaje no supervisado tenemos los algoritmos de agrupamiento o clustering, que podrian
aplicarse para encontrar clientes con caracteristicas similares a los que ofrecer determinados
productos o destinar una campafa de marketing, descubrimiento de tdpicos o deteccidn de
anomalias, entre otros [7].

Por otro lado, en ocasiones, algunos conjuntos de datos como los relacionados con informacion
gendmica tienen grandes cantidades de caracteristicas y por varias razones, como, por ejemplo,
reducir el tiempo de entrenamiento de los algoritmos, mejorar el rendimiento del modelo o
facilitar la representacion visual de los datos, necesitamos reducir la dimensionalidad o nimero
de columnas del conjunto de datos. Los algoritmos de reduccién de dimensionalidad utilizan
técnicas matematicas y estadisticas para convertir el conjunto de datos original en uno nuevo
con menos dimensiones a cambio de perder un poco de informacién. Ejemplos de algoritmos de
reduccion de dimensionalidad son PCA, t-SNE o ICA. [7]

3. Semi-supervisado

En ocasiones, es muy complicado disponer de un conjunto de datos completamente
etiquetado. Imaginemos que somos los duefios de una empresa de fabricaciéon de productos
lacteos y queremos estudiar la imagen de marca de nuestra empresa a través de los
comentarios que los usuarios han publicado en redes sociales. La idea es crear un modelo que
clasifique cada comentario como positivo, negativo o neutro para, después, hacer el estudio.
Lo primero que hacemos es bucear por las redes sociales y recolectar dieciséis mil mensajes
donde se menciona a nuestra empresa. El problema ahora es que no tenemos etiqueta en los
datos, es decir, no sabemos cudl es el sentimiento de cada comentario. Aqui entra en juego el
aprendizaje semi-supervisado. Este tipo de aprendizaje tiene un poco de los dos anteriores.
Usando este enfoque, se comienza etiquetando manualmente algunos de los comentarios.
Una vez tenemos una pequefia porcidon de comentarios etiquetados, entrenamos uno o varios
algoritmos de aprendizaje supervisado sobre esa pequefia parte de datos etiquetados y
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utilizamos los modelos resultantes del entrenamiento para etiquetar el resto de los
comentarios. Finalmente, entrenamos un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizando
como etiquetas las etiquetadas manualmente mds las generadas por los modelos anteriores.

[7]

4. Por refuerzo

Por ultimo, el aprendizaje por refuerzo es un método de aprendizaje automdtico que se basa en
recompensar los comportamientos deseados y penalizar los no deseados. Aplicando este
método, un agente es capaz de percibir e interpretar el entorno, ejecutar acciones y aprender a
través de prueba y error. Es un aprendizaje que fija objetivos a largo plazo para obtener una
recompensa general maxima y lograr una solucién éptima. El juego es uno de los campos mas
utilizados para poner a prueba el aprendizaje por refuerzo. AlphaGo o Pacman son algunos
juegos donde se aplica esta técnica. En estos casos, el agente recibe informacion sobre las reglas
del juego y aprende a jugar por si mismo. Al principio, evidentemente, se comporta de manera
aleatoria, pero con el tiempo empieza a aprender movimientos mas sofisticados. Este tipo de
aprendizaje se aplica también en otras dreas como la robdtica, la optimizacidon de recursos o
sistemas de control [7].

2.3.1.2 Deep Learning

El Deep Learning o aprendizaje profundo, es un tipo de Machine Learning, el cual hace pasar
una gran cantidad de datos por numerosas capas de procesamiento algoritmico para conseguir
gue un ordenador aprenda por su propia cuenta y acabe realizando tareas similares a las que
realiza el ser humano, como el reconocimiento del habla o procesamiento del lenguaje natural
y el reconocimiento de imagenes por visién por computador [8].

Los algoritmos de Deep Learning se basan en redes neuronales artificiales estructuradas en
capas y conectadas entre si para transmitir informacion, input layer (entrada), hidden layer
(ocultas) y output layer (salida). Los datos entran por la primera capa, en la que hay varias
neuronas artificiales, las cuales se van activando o no dependiendo de los datos que van
pasando a través de ellas y produciendo unos datos de salida [8].
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Figura 8 - Red neuronal [9]

Como cada neurona esta conectada a otra a través de unos enlaces, el valor de la salida de la
neurona anterior es multiplicado por un valor llamado, peso. Estos pesos en los enlaces lo que
hacen es incrementar o inhibir el estado de activacion de las neuronas adyacentes. De la
misma manera a la salida de la neurona existe una funcion, llamada funcién de activacién, que
modifica el valor resultante o impone un limite que no debe sobrepasarse antes de propagar la
informacidn a otra neurona [10].

Estos sistemas aprenden y se van formando asi mismos actualizando el valor de los pesos de
las neuronas tratando de minimizar la funcién de pérdida (loss) para dar un resultado correcto.

Funcion de activacion

Pesos de las entradas
(Sigmoid, TanH, Relu, ...)

r-'\

|
1 1 1

| [

1 1 I' “'
3 » 099,
1 1 |
| 1 Voo
| 1

5

|

Bias
Salida

Entradas

Figura 9 - Esquema de una red neuronal [10]
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A continuacidn, se describen un par de ejemplos de Deep Learning:

e Procesamiento del lenguaje natural

Se trata de una rama de la inteligencia artificial que trata de que las computadoras puedan
llegar a entender, interpretar y manipular el lenguaje humano

e Visién por computador

Es una disciplina del Machine Learning que incluye métodos capaces de adquirir, procesar,
analizar y comprender las imagenes del mundo real con el fin de que estds sean tratadas por
un computador y pueda realizar un andlisis en base a la informaciéon numérica o simbdlica
recibida.

Las diferencias entre
Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning

Inteligencia Artificial (1A)

Campo gue estudia como crear programas
informaticos con la habilidad de aprender y razonar
como los humanos para resolver problemas de
forma creativa.

Machine Learning (ML)

Aplicacion de la IA dedicada a la creacion de
algoritmos que permitan a los sistemas aprender sin
intervencion humana, es decir, sin necesidad de
programarlos explicitamente.

Deep Learning (DL)

Subconjunto del ML enfocado a la creacién de redes
neuronales artificiales, es decir, sistemas que imitan
al cerebro humano, adaptandose y aprendiendo a
partir de grandes cantidades de datos.

Fuente: Qubaole

Figura 10 - Diferencias entre IA, ML y DL [8]

2.3.2 Entornos de prueba

En este apartado se describirdn algunos entornos de prueban que se han usado en este
proyecto y otros que pueden ser muy Utiles en el desarrollo en concreto de vehiculos
auténomos o de la robdtica en general.
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2.3.2.1 JupyterLab

JupyterLab es una aplicacion web con una arquitectura cliente-servidor que permite editar y
ejecutar cuadernos u otros tipos de archivo utilizando un sencillo navegador web. La aplicacidn
se puede ejecutar en cualquier equipo tanto en red local como con conexion a internet y es
compatible con los principales navegadores web.

° Fle Edit View Run Kemel Tabs Settings Help
+ c  Launcher x & Untitiedipynb ® [ CompleteMotionipynb % [ data collectionipynb x
M/ - /notebooks / collision_avoidance /
i - il jetbot/notebooks ion_avoidance
™ dataset Y —
, D best modelpth 4days ago [A] Notebook
W) data collection.ipynb Adaysago
[ datasetzip Adaysago
) live_demo_ } build_trtipynb 2 years ago
[ live demo, resm y 2 years ago é
] live demo.r 2 years ago
7 live_demo.ipynb Adaysago
] train_model 2 years ago
30 Console

¢

Python 3

F train_model iy 2 years ago
7] train_modelipynb 4daysago
seconds ago

Other

=1

Terminal Text File Markdown File Show Contextual

Figura 11 - JupyterLab

Un cuaderno en JupyterLab estad formado por una serie de celdas que pueden tener cddigo
fuente, textos, ecuaciones, graficos, controles interactivos y otros elementos, y que tiene la
extensién “.ipynb”. Una celda que contiene un cédigo se puede ejecutar y lo que se obtiene
aparece a continuacidn de esa celda, como una parte del cuaderno. Esto facilita al usuario el
cambio de datos y el andlisis en tiempo real, ademas permite la colaboracién entre usuarios para
programar [11].
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We'll assumed that you've already downloaded the |best_model..pth to your workstation as instructed i
directory.

Please make sure the file has uploaded fully before calling the next cell

Execute the code below to initialize the PyTorch model, This should look very familiar from the training ng

Create the preprocessing function

We have now loaded our model, but there's a slight issue. The format that we trained our model doesn't 4
1. Convert from BGR to RGB
2. Convert from HWC layout to CHW lay
3. Normalize using same parameters as we did during training (our camera provides values in [0, 255 1
4.Transfer the data from CPU mem
5. Add a batch dimension

torchvisi

(camera_va

Great! We've now defined our pre-processing function which can convert images from the camera format

Figura 12 - Ejemplo de un cuaderno con celdas

Una vez que se ha instalado y se inicia el servidor web, ya se puede entrar desde esta direccion
http://localhost:8888. Dentro, el entorno contiene un menu en la parte superior desde el que

podemos abrir archivos, ejecutarlos, editarlos y parar los nucleos para reestablecer sesion. La
parte central se divide en dos, la parte izquierda muestra el drbol de carpetas y en la parte
derecha es donde se muestran los diferentes cuadernos y celdas para ser editadas.

2.3.2.2 ROS

ROS (Robot Operating System) es un framework para el desarrollo de software para robots y
que tiene la funcionalidad de un sistema operativo de cédigo abierto en un clister heterogéneo
que estda mantenido por la OSRF (Open Source Robotics Foundation).

Este sistema operativo proporciona los mismos servicios que se espera de un sistema operativo,
incluyendo la abstraccion de hardware, el control de dispositivos de bajo nivel, implementacidn
de funciones de uso comun, transferencia de mensajes entre procesos y gestidon de paquetes.
Ademas, proporciona herramientas y bibliotecas para obtener, construir, escribir y ejecutar
cddigo en varios ordenadores.
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Figura 13 - ROS, Robot Operating System [13]

El objetivo principal de este sistema operativo es apoyar la reutilizacion de cddigo en la
investigacion y desarrollo de la robdtica. Esto lo hace gracias a que es un marco de trabajo
distribuido de procesos o también llamados nodos, con los que pueden agruparse paquetes y
pilas de ejecucidn y soporta un sistema de repositorio de cédigos. Ademas, puede integrarse
con otros softwares de desarrollo para robots como son OpenRAVE y Player, es facil de probar
y testear con la herramienta rostest, es escalable para grandes sistemas de ejecucién y procesos,

e integra librerias como OpenCV para algoritmos de vision por computador [14].

=

CINEdpD DN e :
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Color I 160; 160; 164
s
XY
* Offset 000
* i Robotmodel &
4 LaserScan =
» P2 Map &
» 7 Golobal plan B
# Local_Plan [}
» @ Marker 0
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Figura 14 - Entorno de visualizacion Rviz [15]
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Uno de los paquetes mas importantes que integra ROS es la herramienta Rviz, que se trata de
un software de visualizacién 2D y 3D, el cual mediante diferentes complementos o plugins es
posible visualizar el modelo del robot, las malos y los marcos de referencia para facilitar el disefio
y la programacidn de estos. También permite visualizar y registrar la informacién de los sensores
como pueden ser camaras, laseres, LIDAR o ultrasonidos, pudiendo crear mapas de la zona que
estd recorriendo el robot como muestran las figuras siguientes.

fryinteract | Move Camera  [ISelect 4 FocusCamera  emMeaswe  2DPosefstimate  2DNavGoal @ PublishPoint & =y

) isplays

v @ Global Options
Fixed Frame base_link
Background Color I 48; 48;48
Frame Rate

> v Global status: Ok

> ® Grid

» iy RobotModel

% PointCloud2
>~ Laserscan
> TE

RERER

Add

O Time
ROS Time: 1433816815.88 | ROS Elapsed: [79.71 Wall Time: (1433816815.91 | Wall Elapsed: [79.65 Experimental

Reset | Left-Click: Rotate. Middle-Click: Move X/Y. Right-Click:: Move Z. Shift: More options. 30fps

Figura 15 - Visualizacion de sensores en Rviz [16]

2.3.2.3 Gazebo

El software Gazebo se trata de un simulador de robdtica 3D de cddigo abierto, el cual simula es
capaz de simular el mundo real ya que incorpora el motor fisico “ODE”, ademas de la libreria de
renderizado OpenGL y cddigo para simulacién de sensores y actuadores [17].

La diferencia con Rviz es que este primero es un visualizar, es decir muestra lo que el robot cree
que esta ocurriendo en su entorno, mientras que Gazebo lo que muestra es lo que realmente
estad ocurriendo ya que es un simulador fisico real.
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Figura 16 - Software de simulacion real Gazebo [18]

Este software puede combinarse con ROS y con Rviz y al final ofrecer un entorno de simulacion
real, que serd util sobre todo si no podemos tener uno para poder probar el software robético
desarrollado o si se quieren adelantar las pruebas en entorno real se puede simular previamente
para reportar fallos que puedan ser catastroéficos.

Gazebo = =l mebile_manipulator.rviz - RViz

= i Fg Car = Measure # 10 Pose Estimate # 2D Nav Goal 9 Publish Point.
> 4 O AL I e =

Iterations:

Figura 17 — Combinacion de entornos Rviz y Gazebo [19]
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Capitulo 3. ROADMAP DE CONDUCCION
AUTONOMA

3.1 Introduccién

En este capitulo se van a abordar los conceptos basicos de la conduccidon auténoma, los niveles
gue tiene, como se ha llegado a este punto, cual es el futuro y donde encajaria este proyecto.

3.2 Vision general

En este punto se va a mostrar una visiéon general del estado actual de las tecnologias de
conduccion auténoma.

La conduccidon automatizada se considera una de las tecnologias clave y de los principales
avances tecnoldgicos que influyen y dan forma a nuestra movilidad y calidad de vida futuras. Los
principales impulsores para lograr mayores niveles de conduccién automatizada son:

e Laseguridad: Reducir los accidentes causados por errores humanos.

e Eficiencia y objetivos medioambientales: Aumentar la eficiencia del sistema de
transporte y reducir tiempo en el trafico congestionado. Un trafico mas fluido ayudara
a disminuir el consumo de energia y las emisiones de los vehiculos.

e Confort: Permitir la libertad del usuario para realizar otras actividades cuando los
sistemas automatizados estén activos.

e Inclusién social: Garantizar la movilidad de todos, incluidos los usuarios de edad
avanzada y discapacitados.

e Accesibilidad: Facilitar el acceso al centro de las ciudades.

La conduccién automatizada debe considerarse, por tanto, un aspecto clave para la politica
europea de transportes de transporte, capaz de apoyar varios objetivos y retos sociales, como
la seguridad vial, la descarbonizacién, las ciudades inteligentes, la inclusion social, etc. En
términos tecnoldgicos, el avance hacia una conduccién altamente automatizada se considera un
proceso evolutivo para garantizar que todas las partes implicadas involucrados puedan
desarrollarse y evolucionar con el ritmo adecuado. [20]

Todo este proceso comenzé hace anos con el desarrollo de los sistemas de ayuda a la conduccién
como son el ABS (Anti-Lock Braking System o Sistema Antibloqueo de Frenos), el ESP
(Elektronisches Stabilitatsprogramm o Programa Electréonico de Estabilidad) y los sistemas
avanzados de asistencia al conductor, ADAS (Advance Driving Assitance System) como pueden
ser el detector de angulo muerto, la alerta de trafico cruzado o el control de crucero adaptativo.

Sin embargo, los gobiernos y las principales empresas fabricantes se enfrentan a retos y lagunas

existentes, tanto en cuanto a tecnologia como a legislacion, que tendrdn que abordar durante
estos afios para dar paso a la implementacidon del vehiculo auténomo.
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Se espera que, para la década de 2050, los vehiculos sean totalmente auténomos, compartidos
y ademas electrificados. Esa es la vision general y el camino que se espera hacer realidad algin
dia.

3.3 Conceptos basicos

Esta seccion se introducen los términos basicos de los niveles de automatizacion, los dominios
de disefio operativo y los casos de uso.

Actualmente existen definidos 6 niveles de automatizacion de la conduccién, y son los
siguientes:

e Nivel 0: Sin automatizacién de la conduccién.

e Nivel 1: Asistencia al conductor.

e Nivel 2: Automatizacién parcial de la conduccidn

e Nivel 3: Automatizacién condicional de la conduccidn.
¢ Nivel 4: Alta automatizacién de la conduccion.

e Nivel 5: Automatizacion total de la conduccién.

Execution of Monitoring Fallback System
SAE Steering and Performance | Capability
rotonl Name Narrative Definition Acceleration/ E::IE::rlrl::nl of Dynamic p

Deceleration Driving Task Modles)

Copyright © 2014 SAE International. The summary table may be
freely copied and distributed provided SAE International and JI016
are acknowledged as tha source and must be reproduced AS-I1S.

Figura 18 - Niveles de conduccion auténoma [20]

Los dominios de disefio operativo (ODD, operative design domain) se refieren a los limites
funcionales que tiene un sistema para un nivel de automatizacion especifico. Es decir, este
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concepto es el que acotaria los distintos niveles de conduccidn auténoma, estableciendo limites
para saber cuando se pasa al siguiente nivel de automatizacién [21].

Existe otro concepto a tener en cuenta que son las tareas dinamicas de conduccién (DTT,
Dynamic Driving Task), que se refieren a las funciones necesarias para controlar un vehiculo en
una carretera con tréfico, excluyendo eso si la parte estratégica, es decir, la programacion de
viajes o destinos [21]. Estas funciones serian las siguientes:

1. El control del movimiento lateral del vehiculo mediante la direccion (operativa);

2. Control del movimiento longitudinal del vehiculo mediante la aceleracién y la
desaceleraciéon (operacional);

3. Control del entorno de la conduccién mediante la deteccidn, el reconocimiento, la

clasificacion y la preparacién de respuestas a objetos y eventos

Preparacion de la respuesta (operativa y tactica)

Ejecucidn de la respuesta a objetos y eventos (operativa y tactica);

Planificacion de maniobras (tactica);

Mejora de la visibilidad mediante iluminacion, sefializacién y gestos, etc. (tactica).

Nouwus

DoT -,
Cestination / ; Y
| - — ! :
— and Waypoint ———=_ = OEDR | oy LﬂTﬂ.Fﬂ vehicle | Mehicle
i ¥ 3 motion contral medion
Flanning

Longitudinal vehicle
mation control

Basic wehicle mation contral

Operational functions

Flanning and execution for event/abject
avoidance and expedited route fallowing

Tactical functions
/ Route and destination timing and selection

Strategic functions
Figura 19 - Vista esquemdtica de las tareas de conduccion [21]

Los puntos 3 y 4 hacen referencia a subtareas de deteccion y respuesta a objetos y eventos,
también llamado OEDR (Object and Event Detection and Response), siendo la parte mas
complejay los puntos principales donde encajaria este proyecto [21].

En esta tabla se representa mejor los niveles de conduccidn auténoma junto con los conceptos
que hemos visto anteriormente.
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Tabla 1 - Niveles de conduccién auténoma de acuerdo al estandar J3016-2018 [21]

A continuacién, tenemos un ejemplo de cdmo actuaria el sistema para sistema de nivel 4 para
hacerse una idea general del funcionamiento de un sistema de conduccidn auténoma:
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Figura 20 - Caso de uso del funcionamiento del sistema para un nivel 4 [21]

En este ejemplo, el vehiculo estd en el modo conduccién auténoma con nivel 4. En el caso de
que el sistema falle, pueden ocurrir dos cosas, que la realimentacién del sistema decida por si
mismo poner el vehiculo y a sus ocupantes en unas condiciones de minimo riesgo, llegando
incluso a pararse, o que el conductor pueda tomar el control mediante una notificacién previay
poner el vehiculo a salvo el mismo [21].

3.4 Niveles de conduccion automatizada

En este punto se presentan mas detalladamente los diferentes niveles de conduccién en relacién
con los conceptos que se han visto en el apartado anterior.

3.4.1 Nivel 0

El nivel minimo de automatizacion de la conduccién corresponde al nivel 0, ya que la tarea de
conducir recae completamente sobre la persona que conduce el vehiculo, inclusive cuando este
se refuerza con sistemas de seguridad activa. Por tanto, en este nivel no existe conduccion
auténoma.
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DRIVER PERFORMS THE DYNAMIC DRIVING TASK (DDT)
Level 0 - No Driving  Driver (at all times): Driving Automation System (if

Automation s Performs the entire DDT any):

= Does not perform any part of
the DDT on a sustained basis
(although other vehicle
systems may provide wamings
or support, such as momentary
emergency intervention)

Figura 21 - Nivel 0 de conduccion autonoma [21]

3.4.2 Nivel1

El nivel de conduccién auténoma 1 corresponde con la capacidad de dar asistencia al conductor
por parte del vehiculo, realizando este el resto de la conduccidn. Es decir, el sistema, el vehiculo,
debe de realizar una subtarea de control, como puede ser el movimiento lateral o longitudinal,
pero no ambas simultdneamente. Y se esper que el conductor realice el resto de la tarea de
conduccién, supervisando ademas la realizacion por parte del sistema de la subtarea, ésea el
movimiento lateral o longitudinal.

Level 1 - Driver Driver (at all times): Driving Aufomation System (while
L » Performs the remainder of engaged):
the DDT not performed by » Performs part of the DDT by
the driving automation executing either the longitudinal
system or the laferal vehicle motion
. . . control subtask

» Supervises the driving automation
system and intervenes as » Disengages immediately upon
necessary to maintain safe driver request
operation of the vehicle

» Determines whether/when

engagement or disengagement of
the driving automation system is

appropriate

» Immediately performs the entire DDT
whenever required or desired

Figura 22 - Nivel 1 de conduccion autonoma [21]

Un ejemplo de este caso seria el control de crucero adaptativo, ya que controla la aceleraciony
el frenado, o el freno automatico de emergencia en caso de una posible colision inminente.

3.4.3 Nivel 2
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El nivel de conduccidn auténoma 2 se caracteriza por un sistema de conduccidn auténomo que
realiza las subtareas de control de la conduccion del movimiento lateral y longitudinal, pero a
diferencia del nivel 1, este sistema las puede hacer de forma simultanea. Esto quiere decir que
puede controlar tanto la aceleracidn y frenado, movimiento longitudinal, como la direccion,
movimiento lateral, gracias a que tiene una mayor conciencia del entorno. En este nivel, el
conductor debe controlar la conduccidon ademas de supervisar las tareas automaticas.

Level 2 - Partial Driver (at all times): Driving Automation Sysfem

hy Aldomation « Performs the remainder of the (while engaged):

DDT not performed by the driving « Performs part of the DDT by

aufomation system executing both the faferal and
. . ) the longitudinal vehicle motion
* Supervises I?m driving automation e I
system and intervenes as
necessary to maintain safe + Disengages immediately upon
operation of the vehicle driver request

» Determines whether/when
engagement and disengagement
of the driving automation system is
appropriate

» Immediately performs the entire DDT
whenever required or desired

Figura 23- Nivel de conduccién auténoma 2 [21]

En este nivel se pueden retirar las manos y la vista temporalmente, un ejemplo seria la asistencia
en carretera, en atascos o al aparcar, lo que incluiria un sistema de mantenimiento de carril
trabajando juntamente con un programador de velocidad.

3.4.4 Nivel 3

El nivel de conduccién auténoma 3 se refiere a que un sistema auténomo de conduccién (ADS)
pueda llevar a cabo de forma sostenida y especifica, dependiendo de la velocidad o condiciones
meteoroldgicas) las tareas de conduccién (DTT) de manera que el usuario o conductor este
informado, y pueda monitorizar el sistema, aunque no sea necesario y estar preparado para una
solicitud de intervencion, por ejemplo, cuando se produzca un fallo del sistema o una rotura de
un componente clave para mantener la conduccidn. En el caso de que se produzca un fallo y el
usuario tome el control, este puede llevar el vehiculo hacia condiciones de riesgo minimo o
seguir manejando el vehiculo una vez desconectado el sistema.
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performs DDT fallback in a timely
manner

ADS (while engaged):
« Performs the entire DOT

» Determines whether ODD limits are
about to be exceeded and, if so,
issues a timely request to intervene
to the DDT fallback-ready user

» Determines whether there is a DDT
performance-relevant system
failure of the ADS and, if so, issues
a timely request fo intervene to the
DDT fallback-ready user

+ Disengages an appropriate time
after issuing a request fo intervene

+ Disengages immediately upon
driver request

Universidad
Europea

» Determines whether and how to
achieve a minimal risk condition

» Becomes the driver upon requesting
disengagement of the ADS

Figura 24 - Nivel de conduccion auténoma 3 [21]

Un ejemplo de este nivel seria al estar en un atasco, el sistema puede tener el control y el
conductor desconectar completamente de la conduccion, ya que es el sistema el que lleva la
direccion, aceleracion y frenado. Cuando el vehiculo atraviesa el atasco, el sistema lanza una
solicitud para que el usuario reanude el control. El vehiculo también debe monitorizar el estado
del conductor para poder detenerse de manera segura si el conductor no puede tomar el
control.

3.4.5 Nivel 4

En este nivel de conduccion auténoma el sistema es capaz de monitorizar el entorno de
conduccién ademds de manejar todas las funciones de conduccién sin esperar que el usuario
responda a una solicitud de intervencion. Es decir que el propio sistema llevara el vehiculo hacia
unas condiciones de riesgo minimo en caso de fallo y sin esperar ninguna intervencion por parte
del usuario, que en este nivel se le considera pasajero en las situaciones en las que el sistema
(ADS) toma el control.
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Figura 25 - Nivel de conduccion auténoma 4 [21]

Como ejemplo, se considera un nivel 4 a la tarea de aparcar, pero sin ninguna supervision del
usuario. Conducir por autopista sin supervisién también se consideraria de este nivel, pero la
conduccidén antes de llegar a la autopista y al salir la realiza el usuario. Si este no respondiera
cuando llegase el momento, el sistema pondria el vehiculo en riesgo minimo, Esa también es
una diferencia con el nivel 3, ya que en el nivel anterior la tarea de poner el vehiculo en
condiciones de riesgo minimo la realiza el conductor.

3.4.6 Nivel 5

El nivel de conduccidn 5 quiere decir que es totalmente auténomo, es decir que realiza la tarea
de la conduccién de manera sostenida e incondicional o no especifica, independientemente de
las restricciones meteoroldgicas, horarias, de velocidad o geograficas, y no espera que un
usuario responda a una solicitud de intervencidn. Sin embargo, puede haber condiciones que
tampoco son manejables por un conductor y en las que el sistema tampoco seria capaz de
completar el viaje, por ejemplo, carreteras inundadas o, tormentas de nieve. En estos casos el
sistema ejecutara la conduccién hasta llegar a unas condiciones de riesgo minimo, y esperara
hasta que las condiciones vuelvan a ser favorables para reanudar la conduccién. En este nivel
como en el anterior, el usuario no necesita supervisar el sistema ni ser receptivo a solicitudes de
intervencion.
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Figura 26 - Nivel de conduccion auténoma 5 [21]

Como ejemplo en este caso, el vehiculo de nivel 5 seria capaz de realizar un viaje programado
con un destino independientemente de si esta en una autopista, de los puntos de partida y
llegada o de las condiciones de la carretera, trafico o meteoroldgicas.

40



Estudio y desarrollo de conductores auténomos en miniatura LB UnlverSIde
Luis Javier Abuin Martinez Europea

Conduccién manual Conduccién automatizada
Conductor ADS

NIVELO NIVEL1 NIVEL2 NIVEL 3 NIVEL4 NIVEL5

Sinasistentes Control lateral o ‘Opcion de retomar
a la conduccion longitudinal el control ante solicitud
© no hacerlo

Posible solicitud al
conductor para toma de
Control lateral o Control lateral y Solicitud al conductor control (sin expectativa
longitudinal longitudinal para latoma de control de respuesta) Sin Conductor

&y || & || W || &

Maxima Maxima Se pueden Se pueden es necesario
implicacién implicacién retirar las manos retirar las manos 3 atencion que el conductor
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temporalmente

Figura 27 - Representacion de los niveles de conduccion autonoma [22]

3.5 Futuro de la conduccion autonoma

Los sistemas de advertencia, asistencia y sistemas avanzados de asistencia al conductor (ADAS)
ya se encuentran disponibles en el marcado para incrementar la automatizacién tanto en los
vehiculos de pasajeros como en los de carga.

El camino que va a continuar la automatizacion de la conduccidn va a ser progresivo, si bien ya
tenemos sistemas de nivel 2, en los que el conductor tiene que estar pendiente pero el sistema
puede realizar la conduccién de forma autdénoma para unas condiciones especificas. Un ejemplo
de vehiculo auténomo de nivel 2 seria el Tesla Model S, pero también se esta empezando a
desplegar los sistemas de nivel 3, como puede ser el Mercedes Benz Clase S o el Honda Legend
EX.

Estos avances quieren decir que el desarrollo propuesto para conseguir e implementar en los
vehiculos de pasajeros y de carga la conduccién auténoma se estd cumpliendo como se puede
apreciar en la imagen posterior.
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Figura 28 - Camino hacia el desarrollo de la conduccion auténoma [20]

La ruta que debe seguir el desarrollo del coche auténomo de pasajeros es compartida también
por los vehiculos de carga, asi como de los autocares. Como se ha comentado antes nos
encontramos en el nivel 3 de desarrollo y ya empezamos a tener sistemas capaces de ser
auténomos en situaciones de trafico saturado tanto urbano como en autopista, o conduccién
regular en autopistas, que practicamente seria un desarrollo del siguiente nivel de
automatizacion.
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beyand hurman ABS, ESC
capability to act Emergency Brake

Figura 29 - Camino hacia el desarrollo de vehiculos autonomos de pasajeros [20]

En cuanto a la investigacion para poder continuar con los desarrollos y alcanzar los diferentes
niveles, la UE lleva financiando la investigacién y la innovacion en el ambito de la conduccién
auténoma mas de una década, comenzando con el 62 Programa Marco hasta el Horizonte 2020
con un presupuesto de unos 300 millones de euros.

El objetivo de estos programas es centrarse en proyectos piloto de demostracion a gran escala
para probar sistemas de conduccién altamente automatizados para turismos, transporte de
mercancias o servicios de movilidad en zonas urbanas.

Otras prioridades en estos programas es la aceptacién por parte de los usuarios, el disefio de
una interfaz hombre-maquina segura, adaptacidon de la infraestructura vial en apoyo a la
automatizacidn y los procedimientos de prueba y validacion de las funciones de la conduccidn
automatizada.

La Comisidon Europea también ofrece un apoyo financiero a las partes interesadas en el
desarrollo de una red de corredores transfronterizos paneuropeos con la tecnologia 5G para
pruebas a gran escala y un despliegue temprano de la conectividad que ayudaria a la conduccion
tanto conectada como automatizada, ya que los vehiculos podrian comunicarse entre si o con
el sistema de carreteras, advirtiendo de situaciones de peligro o la comunicacion de los
movimientos y parametros entre vehiculos para adaptar la conduccion.
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Figura 30 - Vista de los proyectos en marcha para desarrollar el vehiculo auténomo [20]

Los proyectos CARTRE y SCOUT por ejemplo pretenden acelerar el desarrollo creando una base
de conocimiento para las actividades de investigacidn, identificar GAPS y prioridades mediante
un intercambio de datos. También se pretende establecer una hoja de ruta exhaustiva y
estructurada que establezca interdependencias técnicas y no técnicas para acelerar los
procesos, sobre todo en los niveles 4 y 5 SAE. Estos dos proyectos han detectado ambitos
técnicos y no técnicos como [23]:

e Tecnologia a bordo de vehiculos
e Infraestructura fisica y digital

e Conectividad de servicios compartidos
e Factores humanos

e Concienciacion de los usuarios
e Aceptacion social

e Ftica

e Lavalidacion de la seguridad

e Aptitud para la circulacion

e Inteligencia artificial

e BigData

e Evaluacién socioeconémica

e Sostenibilidad

Algunos de los proyectos que se han realizado o se realizan en Espafia son los siguientes:
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e Un milléon de kildmetros: Este proyecto consiste, como su nombre indica, en la
realizacion de un millén de kildmetros con vehiculos auténomos en vias e
infraestructuras reales para recabar datos y experiencias de usuario para favorecer la
implantacion de los nuevos servicios asociados a la conduccién autéonoma y la movilidad
[24].

e BRAVE: es un proyecto sobre conduccién auténoma, en concreto sobre la
automatizacion condicionada (Nivel de automatizacidn 3), financiado por el programa
Horizonte 2020 de la Unidn Europea y lanzado en 2017 por un consorcio internacional.
La base de este proyecto es considerar que la introduccion de vehiculos automatizados
en las vias publicas sélo podra tener éxito cuando el usuario esté en el centro de todos
los aspectos técnicos, es decir, cuando la tecnologia vaya de la mano de aspectos como
la aceptacién del usuario, la seguridad vial, las consideraciones sociales, econémicas,
legales y éticas [25].

e R3CAV: incluye el desarrollo de una nueva arquitectura adaptable -tanto en hardware
como software- destinada a la creacién de futuros vehiculos auténomos y conectados,
capaces de operar con diferentes niveles de autonomia. Tiene dos casos de uso
principales: el primero de ellos en el desarrollo de un prototipo de vehiculo auténomo
en entorno controlado industrial, que se llevara a cabo en la factoria de Renault en
Palencia; y el segundo de ellos en Alcobendas donde se probaran tanto sistemas de
conectividad en vehiculos Renault como en vehiculos altamente automatizados de
transporte de personas [26].

e EZ10: Se trata de un proyecto en el que participan ASLA, CRTM, UAM y la DGT y que
pone en marcha el primer autobus auténomo y eléctrico que circula por las instalaciones
de la UAM, recorriendo 3.7 km en cada viaje [27].

Ademas de los proyectos hay que tener en cuenta que al principio no se recogia en la ley la
existencia del vehiculo auténomo, pero ahora los paises comienzan a introducirlos en su
regulacién, como es el caso de Espafia que ha reformado su ley de trafico para incluir la
denominacién de coche auténomo, pero también Alemania ha introducido la regulaciéon para el
coche auténomo de nivel 4 con un proyecto de ley.

Esto hace indicar que poco a poco el vehiculo auténomo es aceptado y se va introduciendo en
nuestra sociedad siguiendo la hoja de ruta desarrollada. Todavia queda mucho por hacer, pero
en esta década seguramente lleguemos a tener un coche auténomo de nivel 3 y 4.

3.6 Donde encaja este proyecto

Este proyecto de estudio e investigacidn de vehiculos auténomos en miniatura tiene el propdsito
de ayudar en la investigacién y desarrollo de los vehiculos auténomos poniendo a prueba dos
de las partes involucradas, que son el software y el hardware.
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Primero para el hardware, ya que se han disefio tarjetas electrénicas especificas para poder
desarrollar nuevos algoritmos o poner a prueba otros ya creados, como puede ser la Jetson
nano, de una forma econdmica y abierta a todo el mundo, para que haya una gran cantidad de
usuarios que puedan dar “feedback” de los proyectos, algoritmos y eficiencia del hardware. Y
una vez probado en este tipo de hardware llevarlo a otro mas profesional de manera que este
ultimo no se vea comprometido por los nuevos desarrollos, ya que es mucho menos econémico
y no saldria rentable si ocurriese algun fallo irreversible.

Segundo en cuanto al software, ya que la gran cantidad de usuarios puede poner a prueba
diferentes algoritmos o crear otros nuevos que ayuden al desarrollo de la conduccion auténoma
y que mas adelante puedan llegar a ser probados en proyectos de mayor envergadura.

Ademas, este tipo de proyectos pueden acercar mas a la sociedad la inteligencia artificial y dejar
de verla poco a poco no como una amenaza si no como una ayuda en nuestro dia a dia como
puede ser la conduccion.

Es en estos puntos donde encajaria mejor este proyecto, al final es un pequefio paso en un
desarrollo de grandes proporciones.
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Capitulo 4. HARDWARE DEL SISTEMA

4.1 Introduccion

En esta seccidn se va a ver una descripcién de todos los componentes que conforman el robot,
asi como una guia para su montaje y otra guia para la creacidn de una pista de pruebas portatil.

4.2 Descripcion de los componentes del robot

A continuacién, se van a describir brevemente los componentes del kit de desarrollo jetbot Al
2GB.

@

Figura 31 - Componentes del kit de desarrollo jetbot [28]

Jetson Nano 2GB

Tarjeta de memoria microSD 64 GB

Chasis principal

Estructura de la cdmara

Base acrilica aislante para la cdmara

Placa de expansién controladora

Camara CSI

Antena WiFi (Ha sido sustituido por un USB WiFi, No incluido en el kit)

© N UV A WN P
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9. Motores de 6V y 200 rpm

10. Ruedas

11. Rodamientos

12. Baterias de 18650 3,7V y 9700 mAh, no incluidas en el kit
13. Fuente de alimentacién de 5Vy 2,5A
14. Joystick PS4/PC

15. Destornilladores

16. Cable agrupado de 6 pines

17. Tornilleria

18. Llave

19. Ventilador

20. Lector de tarjetas microSD

4.3 Montaje del robot

Esta seccidn del capitulo contiene una guia de montaje paso a paso del jetbot.

4.3.1 Montaje de los motores

Los motores deben de ir atornillados al chasis del robot con 4 tornillos del tipo M3*25, dos para
cada uno, introduciéndolos por el exterior y ajustando con tuercas del mismo tamafio por el
lado interior del chasis, al otro lado del motor. Los motores deben ir orientados como muestra
la imagen siguiente.
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Figura 32 - Montaje de los motores

4.3.2 Colocacion del chasis de la camara

Para colocar el chasis de la cdmara y la cdmara, se debe juntar primero este mismo, con la placa
de aislante acrilico y después la cdmara, como se muestra en la siguiente figura. Cuando todo
este junto procedemos a atornillar todo con los 4 tornillos y tuercas de nylon de medida M2*6.

Acrylic board

|
|13

—

M2*46 Nylon screw

Figura 33 - Colocacion de la camara [28]

Una vez que tenemos esto, se debe atornillar esta estructura al chasis mediante tornillos de
medida M3*6. Quedando el conjunto de la siguiente forma.
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Figura 34 - Montaje de la cdmara

4.3.3 Montaje de la placa de expansion

Antes de montar la placa de expansion sobre el chasis se debe atornillar unas columnas de
separacion por su parte superior, para que queden salientes y posteriormente se pueda colocar
la placa Jetson nano. Para esto se colocan las 4 columnas de métrica M2.5*%25 y se atornillan a
la placa mediante 4 tornillos, uno para cada columna, de métrica M2.5*5.
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Figura 35 - Montaje de la placa controladora de expansion

La placa de expansion debe ir montada sobre la parte superior del chasis, quedando encajado el
conector de los motores en el orificio central. Para atornillarla se deben colocar 4 tornillos por
el interior de métrica M3*6, luego una pequefa columna de separacion de métrica M3*1. Se
coloca la placa y se atornilla a la columna de separacidn, otros 4 tornillos de métrica M3*6.

Figura 36 - Montaje de la placa controladora de expansion
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4.3.4 Conexion de los motores a la placa de expansion

Una vez colocada la placa de expansion, podemos dar la vuelta al chasis y conectar los motores
con la misma orientacidon que aparece en la imagen. Este paso es muy importante porque
después procederemos a cerrar el conjunto y si nos equivocamos con la posicién al conectarlos
el robot funcionard de manera inversa y deberemos de volver a abrir el chasis para corregir la
conexion.

Figura 37 - Conexidn de los motores a la placa de expansion [28]

4.3.5 Montaje de los rodamientos

Para los rodamientos deben introducirse primero en la carcasa de plastico y después
atornillarlos a la placa inferior del chasis, pero dejando que tengan un poco de juego para que
puedan rodar adecuadamente.
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Figura 38 - Montaje de los rodamientos

Una vez colocados, procedemos a colocar la parte inferior del chasis sobre la parte superior
cubriendo los motores, encajandola y atornillandola con tornilleria del tipo M3*6, quedando el
conjunto como aparece en la imagen posterior.
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Figura 39 - Montaje del chasis inferior

4.3.6 Colocacion de las ruedas

Este paso es el mas sencillo, tan solo debemos colocar cada una de las ruedas en la parte
sobresaliente del chasis y rotativa de los motores. Simplemente van encajadas, sin atornillar.
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Figura 40 - Montaje de las ruedas

4.3.7 Colocacion de las baterias.

Se deben usar 3 baterias del tipo 18650, con una capacidad mayor a 7500 mAh. Esto es
importante pues, con que una tenga una capacidad inferior ni el robot ni la placa Jetson nano se
encenderdn. Para colocarlas se debe seguir la indicacién de los simbolos, y hacer coincidir los de
la placa de expansidn junto con los de las baterias de manera que, positivo debe ir con positivo
y hegativo con negativo.

J_Fﬂ..-'-"——u.r.'lq'
M3*46 Screw

Figura 41 - Colocacion de las baterias [28]
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4.3.8 Montaje de la placa Jetson nano

Después de montar las baterias el siguiente paso es colocar la placa Jetson nano, la cual se situa
encima de la placa de expansion, pero va sobre las columnas separadoras atornillada con 4
tornillos de métrica M2.5*5.

Figura 42 - Montaje de la placa jetson nano

Una vez colocada, conectaremos el cable de la cdmara con la parte azul hacia fuera.

Figura 43 - Conexion de la camara con la placa jetson nano

4.3.9 Montaje del ventilador y conexion entre placas
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Por ultimo, se procederd a montar el ventilador sobre el disipador de la placa Jetson nano. Para
ello se atornillara con 4 tornillos de métrica M2*6 y se conectara al conector de 4 pines, dejando
uno sin conectar como muestra la figura siguiente.

Fan—4010-5Y

Figura 44 - Conexion y montaje del ventilador [28]

También hay que conectar la placa de expansion con la Jetson nano mediante 6 cables unidos
por dos conectores hembra. Estos cables se conectaran desde el conector de la placa de
expansién hasta los primeros pines GPIOs de la Jetson nano de la siguiente forma.

Jetson Nano Expansion Board

5V SV
SV 5V
GND ————GND
3 SDA
5 SCL

Figura 45 - Conexion entre placas [28]

Por ultimo, se conecta el WiFi USB, se introduce la tarjeta microSD por la parte trasera de la
jetson nano y el montaje del robot estaria completado.
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Figura 46 - Otra perspectiva de las conexiones entre placas y el ventilador

4.4 Creaciéon y montaje de la pista de pruebas

Para poder probar los diferentes algoritmos y el movimiento del robot en un mismo entorno
real de pruebas, se ha decidido hacer un circuito o una pista de pruebas que pueda ser plegable
y ligera para poder llevarla a cualquier lugar y poder ponerlo a prueba en cualquier momento.

Este disefio serd modular y cada pieza correspondera a una parte del circuito, pudiendo ser
sustituida sin problemas en caso de desgaste.

Para ello se han comprado 9 cartulinas negras de tamafio A3 y una cinta de pintor blanca, puede
parecer un poco rudimentario, pero es Util para lo que se necesita, es econémico, flexible,
permite un disefio modular y ademas ligero para poder llevarlo a cualquier lado.

Se van a disponer las cartulinas formando un rectangulo de 3x3. Para unir unas con otras y
permitir esa flexibilidad y que sea plegable, se va a pegar la cinta de pintor por la parte de abajo,
uniendo una tras otra siguiendo este esquema.
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Linea divisoria

Figura 47 - Unidn de las piezas del circuito de pruebas

Una vez que estan todas unidas se le da la vuelta a la pista de pruebas y se empieza a crear el
circuito por el que circulard el robot. En este caso se han dispuesto 3 calles comunicadas y con
un cruce central. Cada calle mide aproximadamente 25cm de ancho para que le robot tenga
espacio suficiente y tiempo de reaccion para corregir su posicién dado su tamafio. La pista de
pruebas ha quedado de la siguiente forma, como muestra la figura.

Figura 48 - Seccion de la pista de pruebas
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Capitulo 5. DESARROLLO SOFTWARE DEL
SISTEMA

5.1 Introduccién

En este capitulo se van a explicar los algoritmos de inteligencia artificial que se han utilizado para
que el robot aprenda en base a una coleccidon de imagenes y pueda seguir un camino, asi como
evitar obstaculos.

5.2 Algoritmos de IA implementados

5.2.1 ResNetl18

Se trata de una red neuronal convolucional, CNN (Convolutional Neural Network) que esta
basada en bloques residuales y fue presentada por Microsoft. Esta red consiguié tener menos
complejidad que otras redes convolucionales, como la VGGNet, y bajar la tasa de error hasta un
3,57% gracias a los bloques residuales y a las 152 capas [30].
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.
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Figura 49 - Arquitectura de la red ResNet [29]

El concepto principal de la creacidén de ResNet se basa en que una red neuronal a partir de cierta
profundidad, en contra de lo que pueda parecer, no siempre va a mejorar, y empiezan a aparecer
el sobre entrenamiento, el desvanecimiento del gradiente (vanishing gradient) y problemas con
la dimensionalidad. Es decir que la red deja de aprender y su precisidn se estanca. Sin embargo,
las redes convolucionales que son profundas porque tienen mas capas, aprenden mejor, porque
son capaces de saltarse algunas de esas capas y asi evitar los problemas anteriormente
mencionados propios de redes profundas que utilizan todas las capas [30].
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Figura 50 - Arquitectura ResNet18 [31]

Aqui es donde subyace la idea de esta red, ya que lo que hace es saltarse capas introduciendo
una conexion residual (una capa identidad). La siguiente imagen muestra el salto de capas a

partir de la identidad.

Figura 51 - Esquema de un bloque residual [30]
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El funcionamiento es el siguiente, la entrada x va ir pasando por todas las capas conv-ReLu-conv-
Relu. Esta operacion da como resultado un F(x). La salida de este bloque es F(x) + x que seria la
H(x). Una red convolucional tradicional se debe conseguir que F(x) y H(x) tengan el mismo valor
pero para este tipo de red lo que se calcula es que valor hay que afiadir a F(x) a su entrada x. Es
decir anadir una pequefia alteracion a la entrada para conseguir una representacion ligeramente
alterada. La diferencia con las redes convolucionales tradicionales es que no afiaden esa relacion
con su entrada original. Los autores dicen que esto hace que la optimizacidn del mapa residual
sea mas sencillo y con el algoritmo de backpropagation, el gradiente no se desvanece por las
operaciones de suma que se van realizando a través de la red [30, 32].

Un punto interesante de la red es que con 152 capas se obtiene una precision muy alta, y que
después de las dos primeras el tamaifio del volumen se ha reducido de 224x224 a 56x56.
Aumentar el nimero de capas puede dar un resultado mejor pero también puede crear
overfitting.[30, 32]

Dense
Conv1
3
Flatten
64 LayeriLayer2 Layer3 Layerd
64
128 256
512 Softmax
A . 512
L
B —
28
56
112
224

Figura 52 - Otra vista de las capas de la red ResNet [32]

5.2.1.1 12 convolucion

El primer bloque antes de entrar en las capas comunes de la red consiste en una convolucion,
mas una normalizacidn por lotes, mas una operacion para agrupar los maximos posibles.
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Figura 53 - Convolucion de una red ResNet [32]

La red neuronal ResNet18 normalmente usa un kernel de tamafo 7 y un mapa de caracteristicas
de 64, esto hace que tengamos dividida la imagen en secciones de 64x7 y se rellene con ceros el
resto. Al final el tamafio de salida que se obtiene apilando las secciones es de 112x112x64 [32].

5.2.1.2 Bloques

Cada capa de una ResNet esta compuesta por varios bloques, esto es debido a que cuando una
red de estas caracteristicas profundiza, lo hace normalmente aumentando el numero de
operaciones dentro de cada bloque, pero sin alterar el nUmero de capas. Con lo que a operacion
se refiere, quiere decir que se realiza una convolucién, una normalizaciéon por lotes y una
activacion de la red a una entrada. La siguiente figura seria un ejemplo de las operaciones que
realiza un bloque [32].
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=558 cm
v

Figura 54 - Representacion de un bloque bdsico [32]

Se puede comprobar que el volumen no cambia dentro de un bloque, al final se obtiene una
salida de 56x56. La siguiente figura muestra como se extenderia esta misma operacién para
cubrir un bloque entero de 3x3 [32].

64, 64 64 64

.l/-—_ 33 eodiv, b |
) — el
56 \__l_/ I3 conw, B4

56 56 56

+

Figura 55 - Operaciones de un bloque completo 3x3 [32]

La figura siguiente mostraria lo mismo pero extendido para una capa de la red neuronal de 3x3.
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Figura 56 - Esquema de capas y bloques de operacion de la red neuronal [32]

5.2.1.3 Patrones en las capas

Se puede ver como patrdn en las capas el cambio de dimensionalidad y la primera operacion de
cada capa que se encarga de reducir la dimension por lo que también habria que dimensionar
el volumen que pasa por la conexidn de salto. Por tanto, existiria una diferencia entre el volumen
en el paso normal y el paso con salto asi que hay que realizar convoluciones 1x1, en los dos, de
tal manera que quede como la siguiente imagen [32].

128 128

56

28 , 28

128 — e ——— = S

| 3x3 conv, 128, 2
— ; k4
B

L dccm 3 -

28

Figura 57 - Convolucién 1x1 en salto [32]

Con esto los dos voliumenes de cada salida tienen el mismo tamafio y pueden ser sumados, el
comportamiento es el mismo a lo largo del conjunto de capas como muestra la siguiente imagen
[32].
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Tnd conw, 1H, 7

l;;:

Figura 58 - Imagen global del conjunto de capas [32]

5.2.1.4 Caso Jetbot

Para nuestro caso el input serd una imagen que hemos obtenido anteriormente de la pista, se
procederd a realizar una transformacion de la imagen para que sea del tamaio de 224x224, se
normalizara y se realizara también unos cambios en el brillo, contraste y saturacién, para
obtener mas inputs. Nuestra salida seran las coordenadas X, Y que previamente hemos ido
guardando de cada imagen. Con esto se comenzara a entrenar a la red neuronal que tendra una
capa final “full connect” con 512 de dimensién del mapa de caracteristicas de entrada y una
dimension de caracteristica de salida.

Una vez entrenada, obtenemos un modelo el cual usaremos para cuando el robot obtenga de
nuevo imagenes, estds sean preprocesadas para poder hacer calculos en tiempo real y después
ejecutadas por el modelo para saber cudles son las coordenadas a las cuales el robot debe ir en
base a la imagen nueva obtenida.

5.2.2 ResNet34

El funcionamiento de la red neuronal convolucional residual ResNet34 es similar a la red que se
ha visto en el apartado anterior con la diferencia de que esta red contiene mas capas, en
concreto 34, a diferencia de la anterior que tenia 18. También se diferencia en el procesamiento
ya que la ResNet 18 puede llegar a 1.8 billones de operaciones de coma flotante o FLOPS.

66



Estudio y desarrollo de conductores auténomos en miniatura

ue

Universidad

Luis Javier Abuin Martinez Europea
layer name | output size 18-layer | 34-layer | 50-layer | 101-layer 152-layer
convl 112x112 Tx7, 64, stride 2
3% 3 max pool, stride 2
[ 1x1,64 | [ 1x1,64 ] [ 1x1,64 ]
com2x | 56x56 [;:gﬁ x2 g:;z ]x3 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3
' ' | 1x1,256 | | 1x1,256 | 1x1,256 |
- 1 . [ 1x1, 128 ] [ 1x1,128 ] [ 1x1,128 ]
comv3.x | 28x28 gi; }%g x2 g:g gg x4 | | 3x3,128 | x4 3x3, 128 | x4 3x3,128 | x8
L = . ' . 1x1,512 | | 1x1,512 | 1x1,512 |
. 4 [ 1x1,256 ] 1x1,256 ] 1x1,256 ]
convd x | 14x14 g:;gg %2 g:;gg %6 3x3,256 | x6 3x3,256 | %23 3x3.256 | x36
L o . ’ . | 1x1,1024 | 1x1, 1024 | 1x1,1024 |
- 1 . [ 1x1,512 ] 1x1,512 1x1,512
comSx | 7x7 g’gi}i x2 g:g:g x3 || 3x3,512 |x3 || 3x3,512 |x3 | | 3x3.512 |x3
Lo : 2o | 1x1,2048 | 1x1, 2048 1x1,2048
I1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 18x10° | 36x10° | 3.8x10° | 7.6x10° 11.3x10°

Figura 59 - Comparativa entre las diferentes redes residuales ResNet [32]

Esto no garantiza que el resultado vaya a ser mejor como se ha explicado anteriormente y como

muestran los resultados en la seccién de pruebas de campo.

34-layer residual

image

Y

7x7 conv, 64, /2

Y

3x3 conv, 512

—»

3x3 conv, 512

avg pool

Figura 60 - Arquitectura ResNet34 [32]
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5.2.3 Alexnet

Alexnet es una red neuronal convolucional, al igual que la que se ha visto en el punto 5.2.1.y fue
la primera red neuronal que utilizé una GPU para acelerar el proceso.

S b
197 192 128 7g \dense
) \ 13 \ 13
. g R W
T— I i [dense] [gens
4| - | 1000
182 192 128 Max
Max 128 Max pooling ¢ 048
pooling pooling

Figura 61 - Arquitectura de la red neuronal Alexnet [33]

La arquitectura de Alexnet comprende 8 capas con sus correspondientes pesos constituidas por
lo siguiente:

e 5 capas convolucionales

o 3 capas con max-pooling

o 2 capas de normalizacion
e 2 capas completamente conectadas
e 1 capa softmax

GPU #1
intra-GPU connections
. J K 3] IF—
AP
Q ™Y W iF:] jgense
1] -[\_ L i ¥ [} | =
. 0 i — S\ 1 : @
| i EF \_ﬂ!— LT 178 M
b Mas %] [ a-:;l-o n4
s sl | S
GPU #2 inter-GPU connections

Figura 62 - Arquitectura de la red neuronal Alexnet (2)
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Algunas de las caracteristicas de esta red son:

e Cada capa convolucional esta constituida por filtros convolucionales y por una funcién
de activacién no lineal RelLu.

e Las capas de agrupacion o “pooling” realmente utilizan una maximizacién solapada que
agrupa las reducciones de dimensionalidad.

e El tamafo de la entrada es fijo debido a la presencia al final de capas totalmente
conectadas, y esta entrada tiene un volumen de 224x224x3, pero al rellenar algunos
huecos queda con el siguiente volumen 227x227x3.

e Tiene 60 millones de parametros

227
256

CONV Overlapping Ovwerlapping
11x11, Max POOL CONV Max POOL CONV
stride=4, 98 3x3, 96 5x5,pad=2 3x3, 256, 3x3,pad=1
96 kernels stride=2 256 kernels stride=2 384 kemels
A 274272 (27-3)12 +1 1342*1-3
e s (27+2°2-5)/1 (27-3)12 (13421-3)11
11E Wl (2271104 +1 55 (55-3)2+1 B +1 =27 B =13 ! +1 =13
| U =55 =27 27 a7 13 E
a3
55 13
227
Overlapping
CONV CONV Max POOL
3x3,pad=1 384 3x3,pad=1 258 3x3, 256 O
384 kemels 256 kemels stride=2
- — — — e — -
{13+271-3)1 (13+2*1-3)/1 (13-3)2 +1 FC FC .
=13 +1 =13 =6
s . O
13 6
13 9216 1000
13 Softmax
4096 4096

Figura 63 - Capas de la red neuronal Alexnet [34]

La técnica de agrupacién o “max-pooling” consiste permite reducir la dimensionalidad y hacer
suposiciones sobre las caracteristicas contenidas en cada una de las regiones en las que se divide
la imagen.

12 120 | 30 | O

§ 12120 2 x 2 Max-Pool | 20 [ 30
34 | 70 | 37 | 4 112 | 37

112 {100 | 25 | 12

Figura 64 - Reduccidn de dimensionalidad o “max pooling” [35]
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La parte de solapamiento lo que hace es superponer las ventanas, como vemos en la Figura 63,
adyacentes sobre las que se calcula esa reduccién de dimensionalidad entre si [35].

Otra de las técnicas usadas en esta red neuronal es la no linealidad RelLu que sirve para entrar
mucho mas rapido una red CNN que otras que utilizan funciones de activacién por saturacion
como Tanh o Sigmodi [35].

0.75
\
[0} 0.5+
5 \
¢ ™
o ~
2 =
£ T
© 0.257 ==
-
O T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epochs

Figura 65 - CNN vs Tanh [33]

La grafica superior muestra esta mejora en cuanto a la rapidez de entrenamiento en
comparacién con una Tanh.

Esta red neuronal al tener 60 millones de pardmetros tiene problemas con el
sobreentrenamiento. Para reducir esto se recurren a dos métodos:

Aumento de datos: se aumenta el conjunto de datos con las imdgenes recogidas, creando
espejo de esas imagenes, recortandolas de forma aleatoria, cambiando la luminosidad o la
saturacion de color. De esta forma disponemos de un conjunto mayor de imagenes para
entrenar la red neuronal y evitar el “overfitting” [35].

Figura 66 - Imagen espejo [35]

Abandono o “dropout”: este método consiste en el abandono de neuronas que tienen una
probabilidad de 50%. Cuando una neurona es descartada o abandonada, esta deja de contribuir
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tanto en la propagacidn hacia delante como en la regresion. Cada entrada a la red neuronal pasa
por una arquitectura diferente, como se muestra en la préxima figura, esto hace que se dé como
resultado que los parametros de peso de cada neurona aprendidos sean mas robustos y eviten
ser sobreentrenadas [35].

I/- |
&

4

Figura 67 - "Dropout" [35]
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Capitulo 6. RESULTADOS DE ENTRENAMIENTO

En este capitulo se muestran los resultados que se han obtenido al entrenar los distintos
modelos de redes neuronales para las dos acciones que va a realizar el robot que son, el
seguimiento de carreteray evitar la colisién con obstaculos.

Antes de entrar en materia con los resultados se van a describir algunos términos que se
utilizaran mas adelante.

Epoca: Se trata de un ciclo a través del conjunto de datos que se utilizan para entrenar una red
neuronal. Estd compuesto de lotes de datos e iteraciones.

Batch: Se refiere al lote o conjunto de datos. Es el numero de muestras con las que se entrena
la red neuronal antes de cambiar al ciclo siguiente y volver a ajustar los pardmetros internos
del modelo.

Subentrenamiento: El Subentrenamiento o “underfitting” se produce cuando un modelo se
entrena con pocos datos y la red neuronal no es capaz de aprender adecuadamente por falta
de muestras y en consecuencia no generaliza el conocimiento.

Sobreentrenamiento: El sobreentrenamiento u “overfitting” se produce cuando un modelo se
entrena con muchos datos, y la red neuronal comienza a aprender del ruido o entradas de
datos imprecisas. Al final, el modelo no categoriza bien esos datos debido al exceso de detalles
y ruido.

Training: Se refiere a la parte en la que la red neuronal realiza el aprendizaje a través del
conjunto de datos y durante unas épocas determinadas para obtener el modelo con los
parametros internos ajustados.

Test: El test se refiere a un lote o conjunto de datos que se utiliza para conocer la precision del
modelo entrenado. Este lote no puede formar parte del conjunto de datos de entrenamiento.

Loss: Se trata de la funcién de pérdida o “loss”, la cual evalla la desviacidn entre las
predicciones realizadas por la red neuronal y los valores reales de las observaciones utilizadas
durante el aprendizaje. Cuanto menor sea este resultado mas eficiente es la red neuronal, para
conseguir esto lo que se hace es ajustar los parametros internos del modelo.

Error = Prediccion_real - Prediccion_realizada

Descenso del gradiente: El descenso del gradiente es el proceso de minimizar la funcién de
error ajustando poco a poco los pardmetros de aprendizaje o pesos.

72



Estudio y desarrollo de conductores auténomos en miniatura LB U“IVQI'Slde
Luis Javier Abuin Martinez Europea

6.1 Seguimiento de carretera

Para que el robot llegue a seguir una ruta marcada por una carretera se han realizado 6
pruebas con diferentes algoritmos, parametros, y conjuntos de datos. Estas pruebas fueron
necesarias para crear un modelo adecuado, pero también para responder a las siguientes
cuestiones:

e (Hay alguna diferencia entre entrenar en la propia Jetson nano o en un portatil?
e (Hay diferencias en el entrenamiento si cambiamos el nimero de épocas?

e (Afecta poner el modo espejo a los entrenamientos de la red?

e (Existe diferencia entre una red ResNet 18 y una red ResNet34?

e (Hay diferencias en el entrenamiento con un mayor conjunto de datos?

e (iMejora el resultado usar una red neuronal preentrenada?

6.1.1 Prueba 1 - Entrenamiento en CPU y en GPU (cuda)

En la primera prueba se han realizado dos entrenamientos, uno en la propia placa Jetson nano
con GPU y otro en un portatil. Los dos entrenamientos han usado los siguientes parametros:

GPU ResNEt18 1000 70 No Si
CPU ResNEt18 1000 70 No Si

Tabla 2 - Parametros configurados para la prueba 1

6.1.1.1 Resultados

Con la GPU:
Epoch Training Test

1 0,151585 0,07247

2 0,06989 0,104914
3 0,067393 0,104326
4 0,063299 0,078047
5 0,066668 0,081172
6 0,067656 0,195719
7 0,063348 0,06358

8 0,060589 0,071445
9 0,061358 0,077722
10 0,061984 0,062778
11 0,061318 0,066096
12 0,062948 0,060804
13 0,0593 0,058684
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14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59

0,059647
0,061707
0,062425
0,063628
0,060559
0,056218
0,059071
0,066449
0,060595
0,059456
0,060121
0,061788
0,058468
0,059313
0,057822
0,056626
0,061418
0,05925

0,059084
0,056962
0,057411
0,057957
0,055654
0,057772
0,056474
0,058641
0,056057
0,055082
0,055973
0,057687
0,057338
0,063666
0,061752
0,062053
0,063335
0,065202
0,064711
0,060953
0,059287
0,060033
0,060431
0,058826
0,058321
0,058168
0,058817
0,059683
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0,059658
0,068918
0,071479
0,055777
0,059179
0,065029
0,064302
0,054255
0,056999
0,084257
0,061235
0,060639
0,064616
0,064582
0,056415
0,064263
0,057573
0,07833
0,059975
0,072146
0,068247
0,064058
0,086564
0,065196
0,07382
0,07574
0,069698
0,062985
0,063418
0,097831
0,552218
0,184236
0,057914
0,169097
0,080282
0,067925
0,085596
0,066571
0,078263
0,059684
0,06097
0,0566
0,059294
0,087273
0,131715
0,084656
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60 0,058161 0,062275
61 0,057821 0,102471
62 0,06001 0,059972
63 0,05987 0,058768
64 0,061143 0,059943
65 0,058684 0,061556
66 0,057315 0,068681
67 0,05673 0,059937
68 0,055667 0,05712
69 0,054519 0,058631
70 0,054593 0,057927

Tabla 3 - Resultado prueba 1 CPU

Con la CPU:
Epoch Training Test
1 0,162972 0,075903
2 0,068902 0,091611
3 0,067033 0,067062
4 0,066675 0,070201
5 0,061701 0,06814
6 0,061857 0,067087
7 0,062696 0,062729
8 0,060529 0,066659
9 0,060086 0,061842
10 0,064902 0,072303
11 0,061025 0,060687
12 0,060207 0,060668
13 0,059312 0,065296
14 0,06184 0,090944
15 0,058747 0,060523
16 0,06378 0,059285
17 0,058605 0,059035
18 0,059909 0,066658
19 0,059577 0,065819
20 0,060076 0,062438
21 0,057111 0,054617
22 0,061624 0,059402
23 0,060397 0,067045
24 0,057294 0,06655
25 0,057632 0,065277
26 0,061223 0,069972
27 0,056549 0,06416
28 0,057717 0,068168
29 0,060756 0,059456
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30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

0,066399
0,058229
0,06011

0,05737

0,055006
0,055799
0,057212
0,056732
0,061926
0,057877
0,056664
0,056093
0,057985
0,060664
0,060726
0,057715
0,056406
0,057545
0,058039
0,060134
0,054938
0,054903
0,054686
0,060447
0,058779
0,057251
0,055405
0,058459
0,058759
0,058776
0,055132
0,056491
0,057004
0,056397
0,056942
0,057477
0,05914

0,054457
0,055515
0,056766
0,054895

0,065396
0,08235

0,060439
0,081527
0,059078
0,075619
0,268725
0,066984
0,062072
0,05953

0,061049
0,067132
0,067716
0,069577
0,123034
0,060912
0,059602
0,055924
0,071122
0,07584

0,062323
0,067925
0,072406
0,084703
0,055844
0,064887
0,06595

0,070334
0,07199

0,08877

0,065712
0,060435
0,060708
0,065814
0,068029
0,060932
0,060586
0,070266
0,065344
0,062326
0,062364

Tabla 4 - Resultado prueba 1 CPU
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6.1.1.2 Grdficas

Resnet1l8_GPU

1357 9111315171921232527293133353739414345474951535557596163656769
EPOCH

Training

Figura 68 - Grdfica prueba 1 GPU- Training vs Test

Resnetl8_CPU

1357 9111315171921232527293133353739414345474951535557596163656769
EPOCH

Training

Figura 69 — Grdfica prueba 12 CPU - Training vs Test
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6.1.2 Prueba 2 - Modo espejo

En esta segunda prueba se ha activado el pardmetro de espejo, el cual aumenta el conjunto de

datos con imagenes invertidas. Los pardmetros con los que se han configurado las redes

neuronales son los siguientes:

GPU ResNet18
GPU ResNet18

Tabla 5 - Parémetros configurados para la prueba 2

6.1.2.1 Resultados

Sin espejo:

Epoch
1

O 00 N o U1 b W N

[ Y
w N Rk O

14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29

2100
2100

Training

0,248029
0,029239
0,03118

0,024817
0,029311
0,019051
0,02071

0,018255
0,02098

0,017938
0,019411
0,017079
0,013037
0,019781
0,014771
0,014178
0,015006
0,012395
0,012376
0,012794
0,011522
0,009961
0,010321
0,010722
0,012406
0,014899
0,012704
0,010891
0,008577

78

50
50

Test
0,049809
0,031246
0,040139
0,030735
0,033801
0,024947
0,021829
0,021678
0,021556
0,038349
0,016755
0,017902
0,022217
0,014092
0,023205
0,018057
0,017071
0,020992
0,028241

0,01683
0,018453
0,016816
0,013394
0,019075
0,032233
0,015226
0,020798
0,017179
0,024381

Si
No

Si
Si
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30 0,010278 0,025289
31 0,009666 0,013522
32 0,00821 0,019879
33 0,008028 0,01639
34 0,007186 0,018574
35 0,007795 0,020603
36 0,010551 0,018049
37 0,011129 0,01752
38 0,007905 0,017374
39 0,008132 0,027055
40 0,007421 0,013892
41 0,008117 0,025053
42 0,008619 0,017777
43 0,006769 0,015164
44 0,006076 0,015958
45 0,006449 0,018935
46 0,006415 0,016642
47 0,007348 0,018736
48 0,007054 0,021301
49 0,008018 0,019467
50 0,007342 0,02148

Tabla 6 - Resultados prueba 2 sin espejo

Con espejo:

Epoch Training Test
1 0,284279 0,040494

2 0,038837  0,033642
3 0,030268  0,022545
4 0,029627  0,017214
5 0,028965  0,021502
6 0,024969  0,017036
7 0,025629  0,025969
8 0,024978  0,026138
9 0,022481  0,025165
10 0,020202  0,030149
11 0,020838  0,019113
12 0,019326 0,02217
13 0,019321  0,017431
14 0,016298  0,017944
15 0,016489 0,01917
16 0,018032  0,024825
17 0,01659 0,023444
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18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

0,012908
0,014487
0,013676
0,013609
0,011508
0,010771
0,012704
0,011324
0,010976
0,01173
0,011768
0,012032
0,016091
0,008712
0,008493
0,008208
0,007178
0,007841
0,008313
0,009215
0,008875
0,007456
0,007301
0,006976
0,006819
0,006044
0,006125
0,006535
0,008084
0,00719
0,006346
0,007521
0,007518

0,01629
0,016781
0,031183
0,023245
0,015957
0,021627
0,021787
0,018438
0,015225
0,021378
0,017022
0,034285
0,021799
0,019074
0,017071
0,013835
0,019483
0,023226
0,017022
0,015774
0,017762
0,017942
0,021622
0,017802
0,017636
0,020398
0,017497
0,018416
0,018673
0,021113
0,019415
0,018522
0,019769

Tabla 7 - Resultados prueba 2 con espejo
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6.1.2.2 Grdficas

Resnetl8 sin_espejo

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
EPOCH

Training

Figura 70 - Grdfica prueba 2 sin espejo - Training vs Test

Resnetl8_espejo

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
EPOCH

Training

Figura 71 - Grdfica prueba 2 con espejo - Training vs test
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6.1.3 Prueba 3 - Diferencia de épocas

En la prueba 3 se configuraron dos redes neuronales distintas para que el nimero de épocas

del entrenamiento fuese distinto y saber si se estaba sobreentrenando o por el contrario

todavia se podia entrenar mas la red neuronal. Los pardmetros de las redes neuronales que se

han utilizado son los siguientes:

GPU ResNet18
GPU ResNet18

Tabla 8 - Parametros configurados para la prueba 3

6.1.3.1 Resultados

Con 50 épocas:

Epoch
1

O 0 N O Ul b W N

S =Y
w N R O

14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

2100
2100

Training
0,186685
0,037706
0,026824
0,026579
0,022153
0,025608
0,020287
0,018693
0,017273
0,016175
0,014639
0,015808
0,015016
0,012856
0,013982
0,013963
0,011489
0,012324
0,01012
0,010645
0,009796
0,010478
0,009554
0,013481
0,010906
0,011169
0,012159

82

50
70

Test
0,028807
0,021449
0,028508
0,015137
0,036017

0,02721
0,017594
0,015748
0,025249
0,016788
0,019156
0,016188
0,016437

0,01814

0,02145
0,012832
0,017864
0,018492
0,016622
0,016489
0,016687
0,016365
0,013662

0,01414

0,01844
0,012117
0,014013

No
No

Si
Si



Estudio y desarrollo de conductores auténomos en miniatura

Luis Javier Abuin Martinez

ue

Universidad
Europea

Con 70 épocas:

28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

0,009303
0,009797
0,009785
0,008001
0,007126
0,008095
0,00803

0,006387
0,006911
0,009581
0,006767
0,007359
0,006399
0,005715
0,005462
0,005941
0,006866
0,008655
0,007846
0,00722

0,005944
0,00668

0,006065

0,016372
0,014278
0,013456
0,012177
0,015117
0,014899
0,015425
0,014656
0,015671
0,015165
0,014744
0,016649
0,016443
0,019288
0,014729
0,013035
0,021983
0,016417
0,018666
0,023587
0,022698
0,014624
0,015834

Tabla 9 - Resultados prueba 3 con 50 épocas

Epoch
1

O 00 N Ol b WN

[ Y
w N R O

14
15
16
17

Training
0,094734
0,03514
0,029457
0,027485
0,023555
0,02194
0,020668
0,021004
0,0194
0,01786
0,016945
0,015721
0,015377
0,021916
0,017987
0,016292
0,014639

83

Test
0,03655
0,024643
0,020157
0,028917
0,033313
0,030689
0,021907
0,020696
0,013047
0,030208
0,038716
0,028185
0,021301
0,099451
0,025079
0,036355
0,057905
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18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63

0,014845
0,012907
0,012688
0,011439
0,012405
0,012945
0,011735
0,010459
0,009956
0,012009
0,019615
0,016106
0,011758
0,009481
0,009183
0,008357
0,00818

0,007493

0,0061

0,007946
0,007181
0,006991
0,005888
0,005512
0,006067
0,00549

0,009025
0,006809
0,004808
0,004925
0,004391
0,004289
0,004104
0,004371
0,005322
0,004293
0,003708
0,003569
0,005716
0,006087
0,004008
0,00327

0,002833
0,003163
0,003349
0,003003

84

0,022377
0,014333
0,030101
0,026828
0,020095
0,019917
0,016649
0,015046
0,018292
0,04447

0,016738
0,017898
0,017659
0,018385
0,016992
0,022631
0,027916
0,01837

0,023106
0,017653
0,013991
0,020327
0,016784
0,026599
0,023411
0,017416
0,022128
0,016863
0,019356
0,025057
0,017986
0,022074
0,021824
0,015648
0,016532
0,01851

0,01531

0,019402
0,021929
0,018263
0,018048
0,015523
0,017058
0,019641
0,015902
0,01536
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64 0,004206 0,018324
65 0,003828 0,015797
66 0,003537 0,016683
67 0,002884 0,015486
68 0,002758 0,015369
69 0,002663 0,016926
70 0,003171 0,01483

Tabla 10 - Resultados prueba 3 con 70 épocas

6.1.3.2 Grdficas

Resnetl8 50 epoch

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
EPOCH

Training

Figura 72 - Grdfica prueba 3 con 50 épocas - Training vs Test
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1357 9111315171921232527293133353739414345474951535557596163656769
EPOCH

Training

Figura 73 - Grdfica prueba 3 con 70 épocas - Training vs Test

6.1.4 Prueba 4 - Comparativa ResNet18 vs ResNet 34

En la prueba 4 se han entrenado dos tipos distintos de redes, una red resNet18 y otra red
ResNet34. Los parametros configurados para esta prueba son los siguientes:

GPU ResNet18 2100 50 No Si
GPU ResNet34 2100 50 No Si

Tabla 11 - Parametros de configuracion de la prueba 4

6.1.4.1 Resultados

Con ResNet18:

Epoch Training Test
1 0,186685 0,028807
2 0,037706 0,021449
3 0,026824 0,028508
4 0,026579 0,015137
5 0,022153 0,036017
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50

0,025608
0,020287
0,018693
0,017273
0,016175
0,014639
0,015808
0,015016
0,012856
0,013982
0,013963
0,011489
0,012324
0,01012

0,010645
0,009796
0,010478
0,009554
0,013481
0,010906
0,011169
0,012159
0,009303
0,009797
0,009785
0,008001
0,007126
0,008095
0,00803

0,006387
0,006911
0,009581
0,006767
0,007359
0,006399
0,005715
0,005462
0,005941
0,006866
0,008655
0,007846
0,00722

0,005944
0,00668

0,006065

0,02721
0,017594
0,015748
0,025249
0,016788
0,019156
0,016188
0,016437

0,01814

0,02145
0,012832
0,017864
0,018492
0,016622
0,016489
0,016687
0,016365
0,013662

0,01414

0,01844
0,012117
0,014013
0,016372
0,014278
0,013456
0,012177
0,015117
0,014899
0,015425
0,014656
0,015671
0,015165
0,014744
0,016649
0,016443
0,019288
0,014729
0,013035
0,021983
0,016417
0,018666
0,023587
0,022698
0,014624
0,015834

Tabla 12 - Resultados prueba 4 con ResNet18
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Con ResNet34:

Epoch
1

O© 00 N O Ul A~ W N

[ SN (U Y
w N R o

14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41

Training
0,13589
0,035414
0,025717
0,030111
0,02304
0,019943
0,019988
0,019131
0,020441
0,018025
0,017244
0,015611
0,014166
0,013251
0,013253
0,013043
0,014825
0,01249
0,014643
0,021455
0,013576
0,013319
0,011089
0,009944
0,011471
0,009304
0,009019
0,008469
0,009483
0,00871
0,009579
0,011132
0,00832
0,009915
0,01259
0,008509
0,006339
0,00661
0,009216
0,009093
0,013384

88

Test
0,024041
0,023235
0,016802
0,031826
0,024797
0,022918
0,018503
0,024073
0,012073
0,018735
0,059923
0,128107
0,015338
0,017503
0,018333
0,332699
0,051176
0,014913
0,116213
0,019855
0,012589
0,018869
0,017559
0,026369
0,022005
0,034953
0,019735
0,019096
0,012134
0,019607
0,065183
0,014986
0,011296
0,017926
0,025303
0,015678

0,01304
0,016081
0,013367
0,024456
0,232278
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42 0,007439 0,018261
43 0,006349 0,011251
44 0,006094 0,017346
45 0,005456 0,013255
46 0,005647 0,019102
47 0,005458 0,012902
48 0,004793 0,024721
49 0,006071 0,014983
50 0,005955 0,012419

Tabla 13 - Resultados prueba 4 con ResNet34

6.1.4.2 Grdficas

Resnetl8

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
EPOCH

Training

Figura 74 - Grdfica prueba 4 ResNet18 - Training vs Test
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Resnet34

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
EPOCH

Training

Figura 75 - Grdfica prueba 4 ResNet34 - Training vs Test

6.1.5 Prueba 5 - Diferentes conjuntos de datos

En esta prueba se ha utilizado un conjunto de datos con 1000 imagenes y otro conjunto con
2100 imagenes para entrenar un mismo tipo de red neuronal. Los pardmetros configurados
para esta prueba son los siguientes:

GPU ResNet18 1000 70 No Si
GPU ResNet18 2100 70 No Si

Tabla 14 - Parametros de configuracion de la prueba 5

6.1.5.1 Resultados

Con 1000 imagenes:

Epoch Training Test

1 0,143226 0,063315
2 0,071053 0,067715
3 0,067549 0,07683

4 0,060915 0,096425
5 0,06296 0,083175
6 0,065062 0,060344
7 0,060275 0,065386
8 0,064713 0,057407
9 0,058005 0,062755
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55

0,063316
0,059332
0,063633
0,057433
0,061504
0,0648
0,056819
0,058249
0,05918
0,059517
0,057882
0,060432
0,059342
0,059145
0,058732
0,05901
0,059892
0,058492
0,057521
0,058564
0,05867
0,057556
0,058941
0,055558
0,058099
0,056619
0,058991
0,059897
0,055822
0,059376
0,056354
0,059995
0,057393
0,05581
0,05701
0,057345
0,054957
0,057773
0,06042
0,058227
0,057948
0,059753
0,060255
0,056497
0,058912
0,055281

91

0,074849
0,060395
0,070982
0,090096
0,078044
0,066689
0,061899
0,060173
0,069427
0,075577
0,068535
0,060355
0,066154
0,063251
0,068749
0,085108
0,062004
0,062703
0,076824
0,069781
0,068457
0,069305
0,06571

0,062373
0,072614
0,064101
0,071195
0,064684
0,075063
0,079571
0,063108
0,058559
0,059125
0,067465
0,064265
0,066443
0,06795

0,09107

0,070603
0,064988
0,071399
0,069342
0,059937
0,060019
0,067366
0,06411
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Con 2100 imagenes:

56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

0,059939
0,059467
0,055495
0,058225
0,055319
0,056601
0,055352
0,057204
0,056151
0,055673
0,054456
0,057073
0,057766
0,056963
0,055668

0,074217
0,064694
0,06197
0,071528
0,065812
0,061305
0,061913
0,070998
0,060685
0,061231
0,065047
0,06413
0,072655
0,066431
0,065731

Tabla 15 - Resultados prueba 5 con 1000 imdgenes

Epoch

1

O 00N O U1 b WN

10

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

Training
0,099363
0,049616
0,050843
0,047807
0,048815
0,047837
0,046525
0,048273
0,048443
0,045374
0,048474
0,045964
0,045642
0,045801
0,045091
0,043621
0,048127
0,048365
0,046277
0,044621
0,045204
0,044651
0,046677
0,044501
0,044752

92

Test
0,054069
0,045601
0,049286
0,046851

0,04596
0,04732
0,052954
0,046639
0,049062
0,055263
0,056493
0,048133
0,046729
0,060658
0,058672
0,043369
0,049114
0,067289
0,052454
0,047568
0,050086
0,051893
0,049875
0,049263
0,050308
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26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

0,044747
0,044473
0,045561
0,047905
0,044439
0,043189
0,044178
0,045842
0,042744
0,043679
0,041941
0,042284
0,043788
0,043618
0,041528
0,042043
0,042069
0,040889
0,041592
0,041638
0,0432

0,041021
0,04324

0,041977
0,041882
0,040511
0,040102
0,038774
0,039617
0,039163
0,039358
0,039538
0,038682
0,038449
0,039811
0,040052
0,039792
0,038947
0,038268
0,038639
0,03731

0,038906
0,037906
0,036533
0,037602

0,046207
0,047401
0,06233

0,077457
0,058493
0,046444
0,060625
0,05006

0,050125
0,050028
0,049156
0,04727

0,049404
0,052507
0,049379
0,050507
0,048269
0,047447
0,047974
0,054213
0,058452
0,05469

0,071548
0,056316
0,049694
0,04714

0,051035
0,053135
0,052884
0,062055
0,102624
0,048829
0,065265
0,050003
0,052256
0,050409
0,051188
0,053264
0,050806
0,090571
0,053829
0,060539
0,070937
0,050825
0,058744

Tabla 16 - Resultados prueba 5 con 2100 imdgenes
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6.1.5.2 Grdficas

Resnetl8 1000 imagenes

1357 9111315171921232527293133353739414345474951535557596163656769
EPOCH

Training

Figura 76 - Grdfica prueba 5 con 1000 imdgenes - Training vs Test

Resnetl8_2100 imagenes

1 35 7 9111315171921232527293133353739414345474951535557596163656769
EPOCH

Training

Figura 77 - Grdfica prueba 5 con 2100 imdgenes - Training vs Test
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6.1.6 Prueba 6 - Preentrenamiento

La prueba 6 consistid en utilizar redes neuronales que ya han sido preentrenadas, es decir que

ya han sido configuradas con unos pesos determinados. Para esta prueba se han configurado

las redes neuronales con los siguientes parametros:

GPU ResNet34
GPU ResNet34

Tabla 17 - Parametros de configuracion de la prueba 6

6.1.6.1 Resultados

Con preentrenamiento:

Epoch
1

O 00 N o U1 b WN

[ Y
w N Rk O

14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

1000
2100

Training
0,156989
0,074635
0,071623
0,071196
0,067674
0,063485
0,061995
0,060939
0,061589
0,059416
0,061424
0,059777
0,061462
0,061331
0,059896
0,062029
0,058465
0,05923
0,05819
0,057923
0,059801
0,061394
0,06165

95

70
70

Test
0,077117
0,086268
0,081031
0,064523
0,068856
0,067258
0,066049
0,073225
0,070741
0,078962
0,065207
0,065901

0,07077
0,066766
0,067701
0,072274

0,06693
0,070331
0,081069
0,069151
0,063387
0,069882
0,061887

No
No

Si
No
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24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69

0,05753
0,059658
0,057351

0,05614
0,057687
0,057833
0,056868
0,057345

0,05896
0,057907
0,057515
0,056889
0,056844
0,056708
0,055338
0,056769
0,063106
0,059463
0,059227
0,056349

0,0558
0,054

0,05422
0,054316

0,05585
0,055769
0,057185

0,05514
0,053283
0,052576
0,052496
0,053733
0,054029
0,052335

0,05179
0,051357
0,051596
0,052007
0,050517
0,050182

0,05151
0,049687
0,050047
0,049931

0,04945
0,049881

96

0,072525
0,073604
0,07157
0,066381
0,078617
0,065306
0,070638
0,075363
0,073075
0,070156
0,08153
0,067008
0,077277
0,075538
0,07346
0,153505
0,071727
0,064188
0,068551
0,129644
0,072851
0,0721
0,067765
0,077451
0,075603
0,073445
0,070639
0,071756
0,077872
0,076764
0,074924
0,071245
0,074453
0,078647
0,072843
0,073457
0,080411
0,077294
0,078756
0,078326
0,079864
0,072493
0,080156
0,078182
0,078089
0,084049
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Sin preentrenamiento:

Tabla 18 - Resultado prueba 6 con preentrenamiento

Epoch
1

O 00 N O Ul B W N

[ S =Y
w N R O

14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38

Training
0,161307
0,079183
0,076803
0,070481
0,065948
0,066252
0,067102
0,066037
0,064002
0,063839
0,065417
0,063038
0,063987
0,063862
0,060988
0,059334
0,060189
0,056976
0,057192
0,058413
0,06017
0,059828
0,057723
0,059502
0,058428
0,058721
0,057611
0,056717
0,05828
0,056059
0,058582
0,057031
0,055861
0,05525
0,05534
0,056215
0,057991
0,060381

97

Test
0,078526
0,077168
0,111134
0,068508
0,062522
0,102821
0,076125
0,071508
0,064021
0,071952
0,102009
0,069139
0,065897
0,067788

0,07194
0,070586
0,075351
0,060024
0,074011
0,076952
0,065777
0,083386
0,075278

0,0635
0,509851
0,071141
0,088451
0,076101
0,066878
0,067062
0,068782
0,067747
0,068077
0,076179
0,065228
0,182467

0,07767

0,076521
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39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

0,061385
0,06146

0,055968
0,055431
0,055291
0,053917
0,05359

0,053064
0,052803
0,05357

0,053344
0,052918
0,052059
0,053189
0,052924
0,052313
0,053093
0,05193

0,052839
0,051332
0,049877
0,050798
0,051695
0,049335
0,04994

0,048929
0,048917
0,048948
0,048502
0,049771
0,049551
0,048176

0,067867
0,072737
0,079242
0,071252
0,071158
0,070677
0,070329
0,067077
0,068965
0,069274
0,070839
0,08281

0,076842
0,074109
0,08989

0,093905
0,071183
0,070788
0,075138
0,06947

0,088748
0,07502

0,075104
0,079973
0,079308
0,08029

0,082722
0,079361
0,080552
0,084944
0,092545
0,082446

Tabla 19 - Resultados prueba 6 sin preentrenamiento
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6.1.6.2 Grdficas

Resnet34_con preentrenamiento

1 357 9111315171921232527293133353739414345474951535557596163656769
EPOCH

Training

Figura 78 - Grdfica prueba 6 con preentrenamiento - Training vs Test

Resnet34_sin preentrenamiento

1 357 9111315171921232527293133353739414345474951535557596163656769
EPOCH

Training

Figura 79 - Grdfica prueba 6 sin preentrenamiento - Training vs Test

99



Estudio y desarrollo de conductores auténomos en miniatura LB U“IVQI'Slde
Luis Javier Abuin Martinez Europea

6.2 Evitar la colision con obstaculos

Para que el robot llegue a evitar los obstaculos que se encuentra durante su trayectoria se han
realizado 3 pruebas con diferentes algoritmos, parametros, y conjuntos de datos. Estas
pruebas fueron necesarias para crear un modelo adecuado, pero también para responder a las
siguientes cuestiones:

e (Hay diferencias en el entrenamiento si cambiamos el nimero de épocas?
e (Existe diferencia entre una red ResNet 18 y una red Alexnet?

e (Hay diferencias en el entrenamiento con un mayor conjunto de datos?

e (Mejora el resultado usar una red neuronal preentrenada?

6.2.1 Prueba 1 - Diferencia de épocas

En esta prueba se configurd el mismo tipo de red neuronal (Alexnet) pero con diferentes
épocas, para saber si se estaba llegando al sobreentrenamiento o todavia se podia entrenar
mas la red neuronal. Se volvid a probar esta diferencia de épocas porque se utilizé una red
neuronal diferente a las utilizadas en el seguimiento por carretera. Los parametros
configurados son los siguientes:

GPU Alexnet 285 30 No
GPU Alexnet 285 50 No

Tabla 20 - Parametros de configuracion prueba 1 evitar obstdculos

6.2.1.1 Resultados

Con 30 épocas:

Epoch Accuracy

1 0,46
0,60
0,46
0,46
0,48
0,46
0,46
0,52
0,46
0,54
0,46
0,44

O 00 N O U1 b WN

R R e
N L O
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Con 50 épocas:

13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

0,62
0,44
0,56
0,50
0,64
0,64
0,64
0,66
0,66
0,58
0,72
0,72
0,70
0,78
0,76
0,64
0,86
0,84

Tabla 21 - Resultados prueba 1 evitar colisiones 30 épocas

Epoch Accuracy

1

O 00 N O Ul b WN

R R R R R R R R
N oW N RO
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0,38
0,38
0,38
0,38
0,38
0,38
0,38
0,38
0,38
0,54
0,40
0,34
0,58
0,52
0,56
0,62
0,62
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18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

0,56
0,48
0,44
0,52
0,74
0,78
0,64
0,78
0,66
0,84
0,80
0,78
0,86
0,80
0,88
0,78
0,96
0,88
0,88
0,92
0,90
0,88
0,94
0,94
0,96
0,72
0,84
0,94
0,94
1,00
0,98
0,94
0,98

Tabla 22 - Resultados prueba 1 evitar colisiones 50 épocas
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6.2.1.2 Grdficas

Alexnet_30 épocas

ACCURACY

123 456 7 8 9 10111213 14151617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
EPOCH

Accuracy

Figura 80 - Grdficas prueba 1 Alexnet 30 épocas

Alexnet_50 épocas

ACCURACY

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
EPOCH

Accuracy

Figura 81 - Grdfica prueba 1 Alexnet 50 épocas
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6.2.2 Prueba 2 - Aumento del conjunto de datos

En esta prueba se ha utilizado un conjunto de datos con 285 imagenes de obstdculos y 285
imagenes de paso libre, y otro conjunto con 450 imdgenes para cada opcidn, para entrenar un
mismo tipo de red neuronal. Los pardmetros configurados para esta prueba son los siguientes:

GPU Alexnet 285 30 No
GPU Alexnet 450 30 No

Tabla 23 - Parametros de configuracion prueba 2 evitar obstdculos

6.2.2.1 Resultados

Con 285 imagenes:

Epoch Accuracy

1 0,46
2 0,60
3 0,46
4 0,46
5 0,48
6 0,46
7 0,46
8 0,52
9 0,46
10 0,54
11 0,46
12 0,44
13 0,62
14 0,44
15 0,56
16 0,50
17 0,64
18 0,64
19 0,64
20 0,66
21 0,66
22 0,58
23 0,72
24 0,72
25 0,70
26 0,78
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Con 450 imagenes:

27
28
29
30

0,76
0,64
0,86
0,84

Tabla 24 - Resultados prueba 2 evitar colisiones 285 imdgenes

Epoch Accuracy

1

O 00 N O Ul b WN

N NN DNNNNNNNRPRRRPRRRRERRRRERBRE
O O NOO UL WNPEFEP O OOONO VP WNPEL O

30

0,96
0,98
0,98
0,98
0,96
0,98
0,98
0,96
0,98
0,98
0,98
0,98
0,98
0,98
0,98
0,98
0,98
0,98
0,98
0,98
0,98
0,98
0,98
0,96
0,98
0,98
0,98
0,98
0,98
0,98

Tabla 25 - Resultados prueba 2 con 450 imdgenes
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6.2.2.2 Grdficas

Alexnet_285 imagenes

ACCURACY

123 456 7 8 9 10111213 14151617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
EPOCH

Accuracy

Figura 82 - Grdfica prueba 2 con 285 imdgenes

Alexnet_450 imagenes

ACCURACY

123 456 7 8 9 10111213 14151617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
EPOCH

Accuracy

Figura 83 - Grdfica prueba 2 con 450 imdgenes
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6.2.3 Prueba 3 - Red neuronal preentrenada

La prueba 3 consistio en utilizar dos redes neuronales. Una que ha sido ya configurada con
unos pesos determinados y otra que se entrena desde cero. Para esta prueba se han
configurado las redes neuronales con los siguientes parametros:

GPU Alexnet 285 50 Si
GPU Alexnet 285 50 No

Tabla 26 - Paradmetros de configuracion prueba 3 evitar obstdculos

6.2.3.1 Resultados

Sin preentrenamiento:

Epoch Accuracy

1 0,38
2 0,38
3 0,38
4 0,38
5 0,38
6 0,38
7 0,38
8 0,38
9 0,38
10 0,54
11 0,40
12 0,34
13 0,58
14 0,52
15 0,56
16 0,62
17 0,62
18 0,56
19 0,48
20 0,44
21 0,52
22 0,74
23 0,78
24 0,64
25 0,78
26 0,66
27 0,84
28 0,80
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Con preentrenamiento:

29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

0,78
0,86
0,80
0,88
0,78
0,96
0,88
0,88
0,92
0,90
0,88
0,94
0,94
0,96
0,72
0,84
0,94
0,94
1,00
0,98
0,94
0,98

Tabla 27 - Resultados prueba 3 sin preentrenamiento

Epoch Accuracy

1

O 00 N O U b WN

R R R R R R R R R
0N OV WN RO
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0,92
0,98
0,96
1,00
0,96
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
0,98
1,00
1,00
1,00
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19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00

Tabla 28 - Resultado prueba 3 con preentrenamiento
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6.2.3.2 Grdficas

Alexnet_sin preentrenar

ACCURACY

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
EPOCH

Accuracy

Alexnet_preentrenada

ACCURACY

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
EPOCH

Accuracy

6.2.4 Prueba 4 - Comparativa ResNet18 vs Alexnet

En la prueba 4 se han entrenado dos tipos distintos de redes, una red resNet18 y otra red
Alexnet. Los parametros configurados para esta prueba son los siguientes:
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Dispositivo Red Neuronal Conjunto de datos Epoch Preentrenamiento
GPU Alexnet 450 30 No
GPU ResNet34 450 30 No

Tabla 29 - Parametros de configuracion prueba 4 evitar obstdculos

6.2.4.1 Resultados

Con Alexnet:

Epoch Accuracy

1 0,96
2 0,98
3 0,98
4 0,98
5 0,96
6 0,98
7 0,98
8 0,96
9 0,98
10 0,98
11 0,98
12 0,98
13 0,98
14 0,98
15 0,98
16 0,98
17 0,98
18 0,98
19 0,98
20 0,98
21 0,98
22 0,98
23 0,98
24 0,96
25 0,98
26 0,98
27 0,98
28 0,98
29 0,98
30 0,98

Tabla 30 - Resultados prueba 4 con Alexnet
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Con ResNet18:

Epoch Accuracy

1

O 00 N Ol b WN

N NNNNNMNMNMNMNNRRRRERRRRRRR
O 00N O WU BWNPREP O WOOKNOOUWUAMAWRNLPRO

30

Tabla 31 - Resultados prueba 4 con ResNet18
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0,86
0,92
0,90
0,92
0,94
0,92
0,92
1,00
0,94
0,94
0,96
0,88
0,96
0,96
0,96
0,94
0,96
0,98
0,96
0,94
0,94
0,92
0,98
0,98
0,98
0,98
0,94
0,96
0,94
0,94
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6.2.4.2 Grdficas

ACCURACY

123 45 6 7 8 9 10111213 14151617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
EPOCH

Accuracy

Figura 84 - Grdfica prueba 4 Alexnet

Resnetl8

ACCURACY

123 45 6 7 8 9 10111213 14151617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
EPOCH

Accuracy

Figura 85 - Grdfica prueba 4 ResNEt18
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6.3 Conclusiones de los entrenamientos realizados

Las conclusiones que se pueden sacar de los entrenamientos realizados para el seguimiento de
una carretera son las siguientes:

e Al realizar la primera prueba no hubo una diferencia destable entre entrenar en la
propia Jetson Nano o entrenar en un portatil estandar, ya que la tabla de resultados y
la grafica no muestran esa diferencia. La diferencia podria estar en cuanto al tiempo de
procesamiento, pero los dos entrenamientos tardaron aproximadamente 3 horas y
media.

e La activacion del modo espejo para tener un conjunto de imagenes mayor no parece
que afecte al entrenamiento, dado que comparando las graficas con espejo y sin
espejo son muy parecidas. Sin embargo, al realizar las pruebas de campo con este
modo activado, el robot acabo teniendo muchas mas salidas de pista que sin activarlo.

e Elaumento de épocas indica que todavia se puede llegar a entrenar mas el modelo y
gue con 70 épocas alcanzamos un error menor. Esto no quiere decir que si seguimos
aumentando se va a obtener un modelo mejor ya que hay que tener en cuenta el
sobreentrenamiento. Por tanto, realizar un entrenamiento con 70 épocas es
adecuado.

e Comparando cual de las dos redes puede llegar a entrenar un modelo mejor de red
neuronal, obtenemos que la red neuronal ResNet34 no es del todo adecuada ya que
alguna de las imagenes de test no es detectada correctamente, al final tiene mas
errores que la red neuronal ResNet18.

e Con la prueba 5 queda claro que con un mayor conjunto de datos se obtiene un menor
ndmero de errores. Por tanto, es necesario tener un buen conjunto de imagenes con
las que realizar el entrenamiento de la red neuronal.

e La ultima prueba indica que se realiza un mejor entrenamiento si lo hacemos con una
red neuronal que ya ha sido preentrenada, es decir que ya tiene ajustados unos pesos
determinados.

Por tanto, para el seguimiento de un camino, la configuraciéon adecuada de entrenamiento de
la red neuronal sera la siguiente:

Las conclusiones que se obtienen para el caso de la deteccion de obstaculos son iguales a las
anteriores en lo que a conjunto de datos, redes preentrenadas y nimero de épocas se refiere.
Sin embargo, las graficas y los datos indican en este caso que una red neuronal del tipo Alexnet
obtiene un resultado de entrenamiento mejor que una del tipo ResNet18.
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Capitulo 7. PRUEBAS DE CAMPO

Para las pruebas en campo se ha tenido en cuenta los resultados obtenidos en los
entrenamientos de las redes neuronales del capitulo 6. Estas pruebas en campo se han
realizado con los modelos de redes neuronales definidos en el punto 6.3 ya que tienen los
mejores parametros para realizar tanto el seguimiento a través de una carretera como para
evitar obstaculos en la trayectoria.

Figura 86 - Robot realizando una prueba de campo 1

Los resultados de estas pruebas determinan lo eficaces que son ambos modelos de redes
neuronales a la hora de cumplir su cometido, ademas estas pruebas definen también los
parametros de movimiento del robot que son los siguientes:

e Velocidad

e Giro

e Respuesta (kd)

e Sesgo de direccién

Para ajustar estos parametros se han realizado horas de ensayos basados en pruebay error, y
ajustando todos los valores al mismo tiempo ya que dependen unos de otros.
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Figura 87 - Robot realizando una prueba de campo 2

Una vez realizadas las pruebas de campo sobre la pista se ha llegado a la siguiente conclusién
respecto a los valores de movimiento del robot.

e El valor de velocidad debe estar entre 0.09 — 0.11, si se pone un valor por debajo de
0.09 el robot se quedara parado bastantes veces ya que la estructura del robot y las
ruedas no son del todo adecuadas para la superficie de la pista de pruebas. Tampoco
se debe de poner un valor mayor de 0.11 ya que la pista de pruebas no es muy grande
y al robot no le da tiempo a efectuar los giros y se saldria de la pista.

e Losvalores adecuados para realizar los giros deben estar entre 0.02 — 0.04, siendo el
valor 0.03 el valor perfecto para realizar los giros de una forma suave y rapida para el
tamaiio del circuito y de las curvas que el robot tiene que tomar.

e Elvalor de rapidez de respuesta (kd) se ha ajustado a 0.05. A pesar de que hasta 0.15
daba buena respuesta en la mayor parte del circuito, en los cruces el movimiento
llegaba a ser muy brusco corrigiendo la direccién rapidamente para llegar al punto
siguiente, por ese motivo se acabé reduciendo hasta 0.05 ya que la respuesta era
adecuada en toda la pista de pruebas.

e En cuanto al valor de sesgo de direccién se ha mantenido en 0, ya que, al desplazar la

barra de seleccién tanto a valores positivos como negativos, el robot acababa por
salirse de los limites del circuito continuamente.

En resumen, los valores son los que aparecen en la imagen siguiente:

speed_gain_slider - ipywidgets. [ P , step » value ,» description
steering_gain_slider - ipywidgets. , step » value » description

steering_dgain_slider - ipywidgets. , step » value » description
steering bias_slider - ipywidgets. , step » value » description

Figura 88 - Pardmetros de movimiento del robot
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Estos valores son también aplicables para evitar los obstdculos que el robot se encuentre en la
trayectoria que se utiliza el mismo modelo para el movimiento del robot.

Figura 89 - Robot avanzando ante un obstdculo y parando cuando estd apunto de colisionar
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Capitulo 8. CONCLUSIONES Y FUTURAS
LINEAS DE TRABAJO

En este capitulo se detallaran las conclusiones de este proyecto, asi como las lineas de trabajo
futuras para poder ampliarlo y seguir investigando sobre la inteligencia artificial y la conduccién
auténoma en robots y otros vehiculos.

8.1 Conclusiones

Como conclusiones cabe destacar la importancia de tener un buen conjunto de datos o
imagenes para poder entrenar a la red neuronal, ya no solo por la cantidad sino también por la
variabilidad de este, ya que el robot en este caso no siempre va a funcionar en las mismas
condiciones de luminosidad, y ademas el fondo de las imagenes obtenidas sobre de la pista de
pruebas también puede variar, alterando el funcionamiento del robot a lo largo de la
trayectoria.

Destacar también la opcidn de que algunas redes neuronales propuestas pudieran optimizarse,
como la red ResNet18, ya que este influye positivamente en el reconocimiento de la pista de
pruebas y de los obstaculos que pudiera tener el robot alrededor.

La estructura y algunos de los componentes del robot eran mejorables, sobre todo las ruedas
ya que en este caso no funcionaban de manera adecuada sobre la superficie planteada de la
pista de pruebas y llegaban a girar, pero sin tener la suficiente friccién con la superficie para
poder mover el robot. Esto aparte de las pérdidas de tiempo que pudiera ocasionar que no es
lo mas relevante, si que podria afectar a la trayectoria del robot ya que la rueda podria llegar a
tener la friccidn suficiente en cualquier momento y de forma repentina, cambiando el
siguiente punto de la trayectoria rapidamente y no pudiendo a veces corregir a tiempo.

Otro punto es la dificultad del proyecto en si, ya que aparte de tener que entender el
funcionamiento de una red neuronal y sus procesos matemadticos, la complejidad es mayor a la
hora de programarla porque el robot dispone de una version, la placa Jetson Nano tiene otra
version, el lenguaje de programacion utilizado, Python, tiene otra versidn y las librerias que se
utilizan para inteligencia artificial o vision por computador y librerias matemadticas tienen otra
version. El problema es que muchas veces estas versiones no son compatibles entre si,
provocando muchos errores de ejecucién y no pudiendo avanzar en nuevos métodos de
entrenamiento o de reconocimiento de imagenes.

Por ultimo, destacar que el proyecto a pesar de la dificultad y costes y tiempo de entrega del
kit de desarrollo escogido, me ha parecido muy interesante realizarlo ya que he aprendido en
qué estado estd actualmente la conduccion auténoma vy los términos que se utilizan para
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hablar de ella. También volver a recordar lo que ya sabia de la inteligencia artificial y métodos
de entrenamiento, pero sobre todo poder poner en practica esos conocimientos y otros
nuevos que he aprendido en algo que funciona y no solo es tedrico o virtual si no que es real.
Animo al lector de este proyecto, si le apasiona la inteligencia artificial, a continuar con las
lineas futuras planteadas en el siguiente punto de este capitulo.

8.2 Futuras lineas de trabajo

En cuanto a las lineas de trabajo futuras sobre este proyecto pueden sefalarse las siguientes:

e Se puede probar a aifadir otro tipo de sensores, como sensores de ultrasonidos, para
detectar obstaculos que se encuentren en medio de la trayectoria y ayudar a la
deteccion de estos por medio de la cdmara ya que a veces puede llegar a fallar este
método, y con la ayuda de otro sensor, tendriamos una probabilidad mas alta de
detectarlo y evitar la colision. Se puede sustituir la cdmara CSI por otra que tenga
infrarrojos y asi tener visidn en condiciones de baja luminosidad o afiadir un LIDAR con
el que se podria obtener la distancia que existe hasta un objeto midiendo el tiempo
entre la emisién y la recepcion de haz laser pulsado. Esto podria ser util también para
saber si tenemos suficiente distancia de frenado con el objeto que se encuentra en la
trayectoria.

e Ademads del entrenamiento propuesto por Machine Learning se puede probar a
ensefiar al robot a seguir un camino mediante el entrenamiento por refuerzo. Se
entrena al robot a que reconozca algunas imagenes y a partir de ahi inicia ya el
movimiento, pero si el robot se sale de la trayectoria se le compensa negativamente y
si continua durante un tiempo sin salirse del camino se le recompensa de forma
positiva para que continue en esa direccioén.

e Con los problemas encontrados con la compatibilidad de librerias entre el lenguaje de
programacion y los sistemas no se ha podido continuar con el reconocimiento de
objetos, en concreto de semaforos y sefiales de trafico. Esta seria otra de las opciones
de trabajo a futuro por las que continuar.

e Por ultimo, en caso de no disponer de un entorno real, se puede investigar la creacion
de un entorno virtual con las herramientas y sistemas vistos como son ROS, Rviz y
Gazebo. Esto permitiria a futuro ahorrar tiempo de ensayo real y que otras personas
gue no puedan disponer de un entrono real, de una pista de pruebas, puedan
investigar y ensayar de forma virtual las redes neuronales o métodos que desarrollen.
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ANEXO | - CODIGO

En este anexo se expone el cddigo utilizado para recopilar imagenes, mover el robot, entrenar
los modelos de redes neuronales y ponerlos en practica.

Seguimiento de carreteras

En este apartado se muestra el cddigo utilizado para que el robot pueda llegar a seguir una ruta
previamente entrenada. Este cddigo esta dividido en los siguientes archivos:

e data_collection.ipynb

e telemando.ipynb

e train_model.ipynb

e optimizacion.ipynb

e demo_seguimiento.ipynb

data_collection.ipynb

Importacion de librerias para mostrar “widgets”, la interfaz de la cdmara, los motores y procesar
imagenes.

ipywidgets

traitlets

ipywidgets. widgets
IPython. display

jetbot Robot, Camera, bgr8 to jpeg

uuid
os
json
glob
datetime
numpy np
w2
time

Esta parte del script crea un directorio para guardar las imagenes, en el caso de que ya este
creado salta una excepcién. Ademas crea un widget para visualizar la imagen de la camara del
robot y laimagen que se va a guardar, una vez que se ha pulsado en laimagen de la camara para
guardar el punto (x,y) al que el robot va a apuntar.
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jupyter clickable image widget ClickableImageWidget

DATASET DIR

. (DATASET_DIR)
FileExistsErro

camera - Camera()

camera_widget - ClickableImageWidget(width-camera. » height-camera. )
snapshot_widget - ipywidgets (width-camera. s height-camera. )
traitlets. ((camera, e'), (camera_widget, 'valus"), transform-bgr8 to_jpeg)

count_widget - ipywidgets. (description="count"'})
count_widget. (glob. (os. - (DATASET_DIR,

(_, content, msg):
content[ ‘event’] 1i
data - content[

x = data[
y = data[

s (6 ¥y, uuidi())
image_path - os. - (DATASET_DIR, uuid
(image_path, ‘wb") f:

f. (camera_widget. ¥

snapshot = camera. - ()

snapshot = cv2. (snapshot, (x, y), 8, (2, s @), 3)
snapshot_widget. bgra_to_jpeg(snapshot)

count_widget. (glob. (os. - (DATASET_DIR,

camera_widget. (save_snapshot)
data_collection_widget - ipywidgets. ([
ipywidgets. ([camera_widget, snapshot widget]),
count_widget
D

display(data_collection_widget)

Parar la cdmara para dejar de recibir imagenes y guardar el conjunto de imagenes como un
archivo zip.

camera. 0

Q:

(datetime.

r -q road following {'c

telemando.ipynb

Importacion de la libreria para mostrar widget y asignar un indice al mando que controlara el
robot.
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ipywidgets.wid 5 widgets
controller = widgets.Controller{index=2)

display(controller)

Une los botones del mando (1 y 0) con las acciones de activar el motor izquierdo y activar el
motor derecho respectivamente.

jetbot Robot
traitlets

robot = Robot()

left_link = traitlets (controller. ' 3 (robot.1 )» transform
right_link = traitlets. ((controller.: % ! ), (robot. oto ! e'), transform

train_model.ipynb
Importacion de librerias para entrenar el modelo de red neuronal con “torch”.

torch

torch

torch L

torchvision

torchvision.d datasets

torchvision. models

torchvision.t ms transforms
glob

PIL.Image

os

numpy

Carga del conjunto de imagenes, obtiene los puntos X e Y, estandariza el tamafio de las
imagenes, realiza una fluctuacidn del color de las imagenes para obtener una mayor cantidad y
diferenciacion y da la posibilidad de crear imagenes espejo. Al final estas funciones ayudan a
obtener un conjunto mayor de imagenes para mejorar el entrenamiento de la red neuronal.
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(width/2)

(height/2)
(torch.ut

f, directory, random_hflips
directory
ips random_hfli

image path -[ddx]

image - PIL. o image_path)

width, height - image

x (get_x(o (image_path), width))
y (get_y(os.pat (image_path), height))

(np.ra
image - transforms.fu lip(image)
x

image

image

image = transform
image image .
image = torch.fro
image = transform

image, torch.t

dataset = XYDataset('d

test_percent 8.1
num_test (test_percent
train_dataset, test_dataset - torch.u anc t{dataset, [ (dataset) - num_test, num_test])

train_leoader = torch.uti
train_dataset,

batch_size
shuffle
num_workers=_g

)

test_loader - torch.ut
test_dataset,
batch_size-8
shuffle
num_workers=_g

Definicion de la red neuronal que se va a utilizar, realiza la carga en el dispositivo, ya sea “cuda”
o “cpu”, definicion de los parametros de entrenamiento y realizacion del entrenamiento
dependiendo del nimero de épocas.
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model = models. {pretrained

model. torch.
device torch.

model model . device

NUM_EPOCHS 78
BEST_MODEL_PATH
best_loss el
optimizer

optim. (model.

epoch (NUM_EPOCHS):

model. ()
train_loss = 8.8
images, labels (train_loader):
images
labels

images.
labels.

(device)
(device)

optimizer. ()
outputs = model(images)

loss - (outputs, labels)

train_loss
loss. ()

(loss)

optimizer. ()

train_loss (train_loader)

model. ()
test_loss - 8.0
images, labels (test_loader):
images
labels
outputs

images.to{device)
labels.to{device)
model (images)

loss = F. (outputs, labels)

test_loss (loss)

test_loss (test_loader)

('%d, %f, #f° (epoch, train loss, test loss))

test_loss < best_loss:
(model.

test_loss

torch.
best_loss

optimizacion.ipynb

(), BEST_MODEL_PATH)

ue

Universidad
Europea
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Carga del modelo de red neuronal en el dispositivo.
torchvision
torch
model = torchvision. . (pretrained
model . torch. 2
model - model. ()-

model .

device torch.

Dependiendo de la red neuronal utilizada se puede llegar a realizar una conversion y
optimizacidn del modelo usando la libreria “torch2trt”. Esta optimizacién permite una respuesta
mas rapida en cuanto al procesamiento de imagenes.

torch2trt torch2trt
data torch. ({1, 2, 224, 224)). ().
model trt - torch2trt(model, [data], fpl6_mode

torch. (model trt. (). "Je

demo_seguimiento.ipynb
Carga del modelo de red neuronal optimizado.

torch
torch2trt TRTModule
torch
device = torch. ({ ")
model _trt = TRTModule()
model trt. {(torch.

Carga de librerias de procesamiento de imagenes y definicion de la funcién de preprocesamiento
ya que las imagenes con las que hemos entrenado el modelo no coinciden con las de la camara,
por tanto, hay que convertir el formato, normalizar las imagenes, afiadir una dimensién al lote
de datos y transferir los datos de la CPU a la memoria GPU.

torchvision. transforms
torch.

w2

PIL.

numpy np

mean = torch. {[@
std = torch. {

(image}:
image - PIL. c (image)

image - transforms. . (image).to{device)}.
image. (mean[:, 1) (std[:, o 1)
image[ ,
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El siguiente script carga la instancia de la cdmara y el robot, asi como los complementos o
widgets para ver la cdmara en directo y las barras de seleccién con la que se ajustara la velocidad,
el giro, la respuesta y el sesgo de direccion.

IPython. display
ipywidgets
traitlets
jetbot Camera, bgr8 to jpeg
jetbot Robot

camera - Camera()
image widget - ipywidgets. 9]

traitlets. ((camera, ‘v ), (image widget, ‘value'}, transform-bgrg_to jpeg)

display(image widget)
robot = Robot()

speed_gain_slider - ipywidgets. [ , description
steering gain_slider - ipywidgets. 83, description
steering dgain slider - ipywidgets. . 981 description
steering bias_slider - ipywidgets. . v description="

display(speed_gain_slider, steering gain slider, steering dgain slider, steering bias_slider)

x_slider - ipywidgets. {; description="x")

y_slider - ipywidgets. {; 8 » orientation="wv description="
steering slider - ipywidgets. 1.8, description )
speed_slider - ipywidgets. ( . 1.8, orientation="ver

display(ipywidgets. ([y_slider, speed_slider]))
display(x_slider, steering slider)

La siguiente funcion lo que hace es ejecutar la activacién de los motores en base a la diferencia
de angulo que existe entre la posicién del robot y el punto a donde se quiere desplazar. Esa
diferencia de dngulos es analizada en cada “frame” de forma que se va desplazando de manera
continua mientras la cdmara esté en funcionamiento.

angle_last

{change):
angle, angle last
image - change[ 'new’]
xy = model trt(preprocess(image)).
x y[¢
xy[1]) 2.0

x_slider.
y_slider.

speed_slider. speed_gain_slider.

angle - np. (%, y)
pid = angle * steering gain_slider. (angle - angle last) steering_dgain slider.
angle last - angle

steering_slider. pid + steering bias_slider.

robot. 5 {min(speed_slider. steering_slider.
robot. c (speed_slider. steering_slider.

execute({ 'new’: camera.

camera. (execute, names

Estas funciones ejecutan las acciones de parar la cdmaray el robot.
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camera.

time.

robot.
camera.

Evitar la colision con obstaculos

En este apartado se muestra el cddigo utilizado para que el robot pueda llegar a evitar
obstaculos que se encuentren en su trayectoria. Este cddigo esta dividido en los siguientes
archivos:

e conjunto_de_datos.ipynb

e entrenamiento.ipynb

e optimizacion_resnet.ipynb

e demo_evita_colisiones.ipynb
e demo_colisiones_resnet.ipynb

conjunto_de_datos.ipynb

Este “script” permite obtener imagenes de la cdmara y guardarlas en carpetas diferentes
dependiendo de si son imagenes con algun objeto bloqueando el paso o si por el contrario el
camino esta libre de obstaculos.

Importacion de las librerias necesarias para obtener imagenes y mostrar los complementos o
“widgets”.

traitlets
ipywidgets. widgets
IPython. display
jetbot Camera, bgr8 to jpeg
camera - Camera. (width=224, height-224)
image - widgets. ( ', width-224, height-224)
camera_link = traitlets. ((camera, ‘'value'), (image, "value'), transform-bgr8 to jpeg)
display(image)

blocked dir
free_dir

(free_dir)
(blocked dir)
FileExistsError

(&
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La siguiente parte, carga los complementos que muestran la cdmara, y los botones para
seleccionar la imagen como bloqueada o libre de obstaculos.

button_layout - widgets. (width 6

free button - widgets. (description Fre button_style ! out=button_layout)
blocked button - widgets. (description » button_s » layout-button_ layout)
free count - widgets. (layout-button_layout, wvalue (os. (free_dir)))

blocked count - widgets. (layout-button_layout, value (os. (blocked_dir)))

display(widgets. ([free_count, free_button]))
display(widgets. ([blocked count, blocked button])}

Definicion de funciones que permiten guardar laimagen y enviarla a la carpeta correspondiente.

uuidl

(directory):
image_path - os. - (directory, (uuidi())
(image_path, ‘wb') f:
f. (image.

0:
free_dir, free_count
save_snapshot(free_dir)
free_count. (os. (free_dir})

0O:
blocked_dir, blocked count
save_snapshot(blocked_dir)
blocked_count. (os. (blocked_dir))

free button. x: save_free())
blocked button. x: save_blocked(})

Muestra los complementos y permiten ser utilizados por el usuario.

display(image)
display(widgets. ([free_count, free_button]))
display(widgets. ([blocked_count, blocked_button])}

entrenamiento.ipynb

Importacion de las librerias necesarias para entrenar la red neuronal en base al conjunto de
imagenes que se han recogido.

torch

torch.

torch.

torchvision

torchvision. datasets
torchvision. models

torchvision. transforms

Carga del conjunto de imagenes, normalizaciéon y divisién del conjunto en imagenes de
entrenamiento e imagenes de prueba.
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dataset

dataset’

datasets.

transforms. ([
transforms. (2.1, 2.1, @.1, 2.1},
({224, 224)),
0.

([e.485, ©.456, 0.406], [0.229

transforms.
transforms.
transforms.

D
)

train_dataset, test_dataset - torch. (dataset, [ {dataset)

train_loader = torch.
train_dataset,
batch_size-8
shuffle N
num_workers-=g

)

test_loader - torch.
test_dataset,
batch_size-g,
shuffle N
num_workers=g

Carga de la red neuronal y de sus parametros, los cuales se van a utilizar para crear el modelo
que permite al robot evitar los obstaculos que encuentre en su trayectoria.

models.

Q!

model (pretrained )

model. torch. {model.

cuda’

(device)

device torch.

model = model.
NUM_EPOCHS E
BEST_MODEL_PATH
best_accuracy
optimizer - optim.

(model. {}s lr-2.801, momentum-2.9)

epoch {NUM_EPOCHS):
images, labels
images - images.to(device)
labels - labels.to(device)
optimizer. ()
outputs
loss = F.
loss. (@]
optimizer. (9]

(train_loader):

model (images)
{outputs, labels)

test _error_count
images, labels
images
labels
outputs
test_error_count

(test_loader):
images.to(device)
labels.to(device)
model(images)
{torch. (torch. (labels - outputs. (1n
test_accuracy 1.8
("%d: Xf (epoch, test accuracy))
test_accuracy > best_accuracy:
torch. (model. (), BEST_MODEL_PATH)

best_accuracy - test accuracy

(test_error_count) ( (test_dataset))
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Si se quisiera aplicar una red neuronal del tipo ResNet18 se tendrian que cambiar estas lineas
de cdédigo.

model - models. (pretrained
model. torch.nn. 2)
device torch. (

model - model. device

optimizacion_resnet.ipynb

Se peude usar el mismo cddigo que en el seguimiento de carreteras para la optimizacion del
modelo si se ha usado una red neuronal de tipo ResNet.

torch2trt torch2trt
data torch. ({1, 2, 1, 2243). ().

model_trt - torch2trt(model, [data], fplé_mode
torch. model _trt. (), E 1

demo_evita_colisiones.ipynb

Importacion de librerias y carga del modelo en el dispositivo.

torch
torchvision

model - torchvision. . (pretrained
model. [6] = torch.nn. ({model
model. (torch. {'b

device = torch. )

model - model.to(device

mean
stdev

normalize - torchvision. . (mean, stdev)

(camera_walue):
device, mormalize
camera_value
cv2.
X.
torch.
normalize(x)
(device)
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Importacion e instanciacién de librerias de complementos, del robot y de la cdmara

traitlets
IPython. display
ipywidgets. widgets
jetbot Camera, bgr8 to jpeg
jetbot Robot

camera - Camera. (width=224, height-224

image - widgets. ( j » width

blocked slider - widgets. (description d : .8, orientation cal")
speed_slider - widgets. (description £ .5, wvalue step » orientation
camera_link = traitlets. ((camera, ‘v » (image, ‘value'), transform-bgrg_to_jpeg)

display(widgets. ([widgets. ([image, blocked slider]), speed_slider]))

robot = Robot()

Ejecucion de la red neuronal a través de la funcién “update”, cuya salida ejecuta la accién de
parar el robot si se encuentra un obstaculo.

torch.
time

(change):
blocked slider, robot

model(x)

(y, dim=1)
prob_blocked (y- Oren
blocked_slider. prob_blocked

prob_blocked
robot. (speed_slider.
robot. ()
time. )

update({ ‘new': camera. 19)

demo_colisiones_resnet.ipynb

Si se va a utilizar una red neuronal de tipo ResNet se debe cargar el modelo optimizado mediante
este “script”.

torch
torchvision
torch2trt TRTModule

device = torch. (
model _trt = TRTModule()
model_trt. (torch.
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Y realizar el siguiente preprocesamiento de imagen, el cual se basa en los mismos puntos, pero
no se programa de la misma forma al tener una red neuronal diferente y haber entrenado y
optimizado de distinta manera.

torchvision. transforms
torch.

cv?

PIL.

numpy np

mean - torch. ([ 36]) . ). (9]
std = torch. ({ 1) - - ]

normalize - torchvision. 5 (mean, std)

(image}:
image - PIL. c (image)
image - transforms. 5 (image).to(device).
image. (mean[:, 1). (std[:, o 1
image[ -

El resto del cddigo es el mismo que el que aparece en el punto anterior
“demo_evita_colisiones.ipynb”

Seguimiento de carreteras y evitar la colision con obstaculos

El siguiente cédigo auna los dos cédigos anteriores de forma que el robot pueda realizar ambas
acciones al mismo tiempo.

completemotion.ipynb

Importacion de librerias. Se trata de las mismas librerias que se han utilizado en los cddigos
anteriores.

torch
torchvision
torch2trt TRTModule
torchvision. transforms
torch.nn. F
cv2
PIL.
numpy np
traitlets
IPython. display
ipywidgets. widgets
jetbot Camera, bgr8 to_jpeg
ipywidgets
jetbot Robot
time

Carga del modelo de red neuronal que evita los obstaculos en la trayectoria del robot. Si
queremos cambiar de tipo de red a una ResNet se utilizaran las lineas comentadas.
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model = torchvision. 5 (pretrained
model. [6] = torch.nn. (model.

(torch.

model trt - TRTModule()
model_trt. (torch.
device = torch. ("cuda’)
model = model.to(device)

mean_1 np.
stdev_1 np.
normalize - torchvision. 5 (mean_1, stdev_1)

mean_2 - torch. ([e 5, 8.4 B 5]) ()- Q0
std_2 - torch. ( . Q0- 0

Preprocesamiento de imagenes y ejecucion de las funciones que dan movimiento al robot y
hacen que siga un camino (funcidn “execute”) y la funcidon que detecta obstaculos y hace que se
paré el robot para evitar colisionar (funcidn “update”). Para usar el modelo de red neuronal
“Alexnet” se utilizara la funcidon “preprocess_1”, mientras que, si se quiere utilizar una red
neuronal del tipo ResNet, se usara la funcién “preprocess_2”. Esta ultima funcion también se
utiliza para preprocesar las imagenes que hacen que el robot siga una ruta.
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(camera_value):
device, normalize

camera_value
o2,
X.
torch.
normalize(x)

(device)

(image):
image - PIL. c (image)
image - transforms. . (image).to(device). 0
image. (mean_2[:, - (std 2[:, - D
image[ r

(change):
angle, angle_ last
image - change[ new’]
xy = model trt{preprocess_1(image}).

u_slider.
y_slider.

speed slider. speed gain_slider.
angle - np. (¥}
pid = angle * steering_gain_slider. {angle - angle last}

angle last - angle

steering_slider. pid + steering_bias_ slider.

steering_dgain_slider.

robot. . (min{speed slider. steering_slider.

robot. c { (speed_slider. steering_slider.

(change):

blocked slider, robot
change[ "new "]
preprocess_1({x)

model {x)

(y, dim=1)
prob_blocked (y- (ren
blocked_slider. prob_blocked

prob_blocked
execute({ ne camera.

robot. O

Inicializacidn de la cdmara y del robot. Asi como de los diferentes complementos que se usan
para visualizar la cdmaray los valores de velocidad, giro, respuesta y sesgo de direcciéon. Ademas,
también se pueden ajustar estos valores mediante una barra de desplazamiento.
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camera - Camera()

image widget - ipywidgets. O

traitlets. ((camera, ‘value'), (image widget, v ), transform-bgrg to jpeg)
display(image widget)

robot = Robot()}

speed_gain slider - ipywidgets. [ step , description
steering_gain_slider - ipywidgets. 1.8, step 1, v 53, description
steering_dgain_slider - ipywidgets. : step=t » description
steering bias_slider - ipywidgets. . step-¢ v » description
display(speed gain_slider, steering gain_slider, steering dgain slider, steering bias slider)
x_slider = ipywidgets. { 1.0 1 orientation=" » description

y_slider = ipywidgets. { € , orientation 1", description="y
steering_slider - ipywidgets. { 9, description-'s » orientation

speed_slider - ipywidgets. (description="v : 5, walue » step
blocked slider - ipywidgets. {description ob. 2 1.8, orientation

display(ipywidgets. ([x_slider, y slider, speed slider, steering_slider, blocked_slider]))

angle
angle_last

Ejecucidn de la funcién “update” y de la cdmara, la cual enviard a la funcién las imagenes
correspondientes.

update({ 'new': camera. 19)
camera. {update, names

Parada de la cdmara y del robot.

camera. (execute, names
camera. (update, names

time.
robot.
camera.
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ANEXO Il - PRESUPUESTO

En este anexo se documenta el presupuesto necesario para poder realizar este proyecto paso a
paso y llegar a las conclusiones pertinentes ademas de poder realizar algunas futuras lineas de
trabajo como se comenta en el capitulo 8 de la memoria.

Producto Coste individual Cantidad Total
Jetson Nano 2GB 200 € 1 200 €
Kit Jetbot para Jetson
116 € 1 116 €
Nano
Memoria SD 64 GB 8,86 € 1 8,86 €
Baterias 18650 mAh 3,7V 7€ 9 63 €
Materialesy | cartulinas 0,80 € 9 7,20 €
herramientas
Cinta de pintor blanca 2,50 € 2 5€
Plastilina 0,60 € 1 0,60 €
Paquete de palos 0,75 € 1 0,75 €
Paquete de semaforos 28,47 € 1 28,47 €
Portatil 1.400,00 € 1 1.400,00 €
Investigacién 40€/h 100h 4.000 €
Disefio 30€/h 50h 1.500 €
Investigacion —
Fabricacion 15€/h 20h 300 €
y desarrollo
Puesta a punto 15€/h 70h 1.050 €
Documentacion 20€/h 60h 1.200 €
TOTAL 9.879,88 €

Tabla 32 - Presupuesto

No es un coste muy alto ya que se trata de un proyecto de estudio y de investigacién sobre
inteligencia artificial y mas allad del material que se use prima sobre todo la mano de obra, las
horas que se acaban utilizando para poder entrenar un modelo de aprendizaje que sea util y
valido para las tareas que se encomiendan. Se podia haber usado otro tipo de robot u otro tipo
de placa del mismo fabricante mas caros y mas estables, pero como proyecto inicial no
compensaba comprar algo que fuese mas caro cuando no tienes una base sélida de la que partir.
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A partir de ahora, con esta base, si que merece la pena comprar algo con unas caracteristicas
superiores para obtener mejores resultados.
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