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usando visión artificial y redes neuronales convolucionales”

POSTULANTE: JOSE EDUARDO LARUTA ESPEJO

TUTOR: JAVIER SANABRIA GARCIA

D.A.M.: GONZALO SAMUEL CABA MORALES

LA PAZ, DICIEMBRE 2018



 

UNIVERSIDAD MAYOR DE SAN ANDRÉS 
FACULTAD DE INGENIERIA 

 

 
 
 
 
 
 

 

LA FACULTAD DE INGENIERIA DE LA UNIVERSIDAD MAYOR DE SAN 

ANDRÉS AUTORIZA EL USO DE LA INFORMACIÓN CONTENIDA EN ESTE 

DOCUMENTO SI LOS PROPÓSITOS SON ESTRICTAMENTE ACADÉMICOS. 

 
 
 
 
 

LICENCIA DE USO 
 
 
 
 

El usuario está autorizado a: 

 

a) Visualizar el documento mediante el uso de un ordenador o dispositivo móvil. 

b) Copiar, almacenar o imprimir si ha de ser de uso exclusivamente personal y privado. 

c) Copiar textualmente parte(s) de su contenido mencionando la fuente y/o haciendo 

la cita o  referencia correspondiente en apego a las normas de redacción e 

investigación. 

 

 

El usuario no puede publicar, distribuir o realizar emisión o exhibición alguna de este 

material, sin la autorización correspondiente. 

 

 

 

 

TODOS LOS DERECHOS RESERVADOS. EL USO NO AUTORIZADO DE LOS 

CONTENIDOS PUBLICADOS EN ESTE SITIO DERIVARA EN EL INICIO DE 

ACCIONES LEGALES CONTEMPLADAS EN LA LEY DE DERECHOS DE AUTOR. 



Dedicado a mis padres Edwin y Lourdes,

pilares fundamentales de mi formación y principal inspiración
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Resumen

Los veh́ıculos autónomos han pasado de ser un tema de ciencia ficción a convertirse en una
realidad cada vez más cercana. Si bien existe un recorrido muy largo para llegar a implementar
sistemas completamente autónomos en las calles, los recientes avances en la tecnoloǵıa junto y
creciente interés económico de grandes empresas, universidades y centros de investigación en
el mundo han hecho posible la inclusión exitosa de diversos niveles de autonomı́a en veh́ıculos,
con fines de uso doméstico e industrial. El presente proyecto se centra en el desarrollo de un
sistema de conducción autónoma basado en visión artificial, para la generación de comandos
de control para la conducción autónoma de un veh́ıculo doméstico. Se ha logrado desarrollar
un sistema de aprendizaje “fin a fin” basado en una red neuronal convolucional, que consta
de un modelo de predicción que genera comandos de control a partir de un est́ımulo visual
proveniente de una cámara monocular. El sistema de aprendizaje está implementado sobre
una plataforma de cómputo de bajo costo y bajo consumo de enerǵıa basado en un micro-
controlador ARM Cortex M y una SBC Raspberry Pi encargados del control de bajo nivel en
tiempo real; la adquisición de datos de entrenamiento, el entrenamiento de la red neuronal y
un sistema de control e inferencia autónomo implementados en los lenguajes de programación
Python y C++ usando ROS y Tensorflow. Finalmente, se ha validado el entrenamiento de la
red neuronal convolucional en conjunto con todo el sistema de conducción autónoma en base
a pruebas estad́ısticas de rendimiento y un análisis de representaciones internas de la red a
est̀ımulos visuales de diversa naturaleza.
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3. Ingenieŕıa del proyecto 41
3.1. Arquitectura del sistema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.1.1. Visión general . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
3.1.2. Esquema del sistema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
3.1.3. Subsistema de control y actuación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
3.1.4. Subsistema de adquisición de datos y entrenamiento . . . . . . . . . . 43
3.1.5. Subsistema de inferencia y control autónomo . . . . . . . . . . . . . . 44

3.2. Herramientas de software . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
3.2.1. Robot Operating System - ROS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3.2.1.1. Infraestructura de comunicación . . . . . . . . . . . . . . . . 46
3.2.1.2. Nodos de ROS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
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2.12. Gráfico de la función ReLU . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
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3.4. Caracteŕısticas técnicas del microcontrolador STM32f303k8. . . . . . . . . . 58
3.5. Tabla comparativa de SBC’s disponibles en el mercado. . . . . . . . . . . . . 59
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Antecedentes

El primer intento de desarrollo de un sistema de conducción autónomo “fin a fin” fue
llevado a cabo por la Agencia de Proyectos de Investigación Avanzada en Defensa de los
Estados Unidos (DARPA) con un proyecto conocido como el Veh́ıculo Autónomo de DARPA
o DAVE [1] en el cual un veh́ıculo radio controlado a escala teńıa la tarea de conducir a
través de un entorno escabroso. El veh́ıculo DAVE fue entrenado a partir de cientos de horas
de conducción humana en entornos similares pero no idénticos. Los datos de entrenamien-
to incluyeron imágenes de dos cámaras de video y comandos de control generados por un
operador humano.

Paralelamente a este esfuerzo realizado por el DARPA y debido a la limitada capacidad
computacional de la época, los avances en las distintas tareas que componen la conducción
autónoma se han enfocado en el tratamiento de las señales y datos provenientes de los sen-
sores con algoritmos de procesamiento básicos llegando a crearse implementaciones efectivas
basadas en un flujo de trabajo descrito a continuación.

1.1.1. Sistemas de Conducción Autónoma

Un sistema de conducción autónoma es una combinación de varios componentes o sub-
sistemas donde las tareas de percepción, toma de decisiones y operación de un veh́ıculo son
desarrolladas por un sistema electrónico en lugar de un conductor humano.

El primer hito en el desarrollo de un sistema completamente autónomo vino con la organi-
zación del DARPA “Grand Challenge” en el cual equipos de varias universidades, institutos
de investigación y empresas tuvieron que enfrentar el dif́ıcil reto de desarrollar un sistema
capaz de controlar un veh́ıculo doméstico a través de una carretera ripiada en medio del de-
sierto de Arizona. Dentro las 2 versiones del Darpa Grand Challenge destacaron los proyectos
de universidades como Stanford con el robot Stanley [2] que fue el primer veh́ıculo en recorrer
mas de 170 kilómetros en una carretera ripiada de manera completamente autónoma.

El éxito de los proyectos que participaron en el grand challenge sentó un gran precedente

1
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Figura 1.1: Stanley, el veh́ıculo autónomo de Stanford que ganó la competencia DARPA
Grand Challenge en 2005. Fuente: stanford.edu

en el desarrollo de lo que ahora se conoce como Self Driving Car o veh́ıculo autónomo. De
hecho, muchos de los equipos participantes de este concurso se constituyen en la actualidad
como existosas empresas de desarrollo o coadyuvan en iniciativas privadas de gigantes de la
tecnoloǵıa como Google, Uber o Nissan.

Sin embargo, debido al creciente interés tanto en investigación como económico en los sis-
temas de conducción autónoma, la Sociedad de Ingenieros en Automoción (SAE por sus siglas
en inglés) ha elaborado un estándar donde se detallan distintos aspectos concernientes. La
regulación define varios niveles de autonomı́a en veh́ıculos terrestres, aéreos y acuáticos yendo
desde un control completamente manual, normalmente observado en veh́ıculos completamen-
te mecánicos, pasando por asistencias al control hasta llegar a un veh́ıculo completamente
autónomo en todas sus tareas

Figura 1.2: Niveles de automatización en la conducción según SAE. Fuente: researchgate

La creación de estándares y regulación ha tenido como consecuencia que, en la actuali-
dad, existan varias iniciativas en el desarrollo de los self Driving Cars, siendo una de las más
importantes la empresa Waymo, dependiente de Google a través de su empresa Pública Alp-
habet. Waymo, ha aprovechado el uso de tecnoloǵıas emergentes de sensado como el LIDAR
para mejorar el mapeo y la navegación a través de algoritmos de fusión de sensores. Aparte
de Alphabet, existen diversas iniciativas privadas en el desarrollo de veh́ıculos autónomos

http://stanford.edu/~cpiech/cs221/apps/driverlessCar.html
https://www.researchgate.net/figure/Terms-related-to-automated-driving-according-to-SAE-and-VDA_fig1_273883061
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con fines comerciales como los Self Driving Cars de Uber, Toyota, BMW, Ford, entre otros.

Figura 1.3: El veh́ıculo autónomo de Waymo. waymo.com

Una de las tareas más importantes dentro de un self driving car es la detección y man-
tención del carril del veh́ıculo. Fabricantes de veh́ıculos automotores han incluido con éxito
sistemas de asistencia al conductor para la mantención del carril usando cámaras digitales
y visión artificial para poder detectar la posición del automóvil con respecto al carril. Estos
sistemas se consideran fundamentales en sistemas de conducción autónoma. Durante las últi-
mas dos décadas, se han desarrollado distintos tipos de sistemas y enfoques para resolver el
problema de la mantención de carril.

1.1.1.1. Arquitectura general de un sistema de conducción autónoma

En general, la arquitectura de un sistema de conducción autónoma se puede entender
como la integración de varios módulos o subsistemas funcionales que operan en coordinación
tal como se puede observar en la Figura(1.4).

Normalmente, este tipo de sistemas cuenta con una etapa de adquisición de datos y
entrenamiento que servirá para alimentar una base de conocimiento o reglas en las que
se basará el módulo de inferencia y control autónomo. Asimismo, tanto el subsistema de
adquisición de datos y entrenamiento como el subsistema de inferencia y control autónomo
interactuan directamente con el subsistema de control y actuación del veh́ıculo.

Los mayores esfuerzos se han enfocado principalmente al desarrollo del subsistema de
inferencia y control autónomo ya que es el que define el rendimiento de un sistema de con-
ducción autónoma en śı. Este subsistema, a su vez, puede ser analizado como un conjunto de
varios módulos que interactúan entre śı de manera secuencial, como se puede apreciar en la
Figura(1.5).

https://waymo.com/
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Figura 1.4: Arquitectura de un sistema de conducción autónoma. Fuente: Elaboración propia.

1.1.1.2. Sistemas de aprendizaje fin a fin

Tradicionalmente, los sistemas de aprendizaje requieren de múltiples etapas de procesa-
miento que interactuan entre śı, como se muestra en la Figura(1.5). Por su parte, los sistemas
de aprendizaje fin a fin intentan condensar estas etapas de procesamiento y reemplazarlas
usualmente con una sola red neuronal. Estos sistemas han demostrado ser altamente efectivos
en contraste a los enfoques tradicionales, principalmente porque abstrae y resumen el diseño
de las etapas intermedias de un sistema de aprendizaje tradicional con una sola etapa. La
desventaja de los sistemas de aprendizaje fin a fin radica en la necesidad de grandes cantida-
des de datos de entrenamiento en comparación con los enfoques tradicionales, sin embargo,
gracias a la gran disponibilidad de datos de entrenamiento y la accesibilidad de instrumentos
y herramientas de adquisición de datos, esta desventaja no representa una dificultad de gran
magnitud en el desarrollo de sistemas fin a fin.

Los sistemas de aprendizaje fin a fin se han explorado de manera exitosa en los últimos
años, esto debido a la creciente disponibilidad de sistemas de cómputo de alta concurrencia, en
especial las Unidades de Procesamiento Gŕafico de propósito general o GPGPU por sus siglas
en inglés. Esta disponibilidad ha logrado que se puedan entrenar redes neuronales completas
en una estación de trabajo que no consume demasiada enerǵıa. Una de las empresas pioneras
en GPGPU es Nvidia con su herramienta CUDA, que ha permitido el desarrollo de algoritmos
de entrenamiento e inferencia para redes neuronales de manera sencilla. Es precisamente
Nvidia que ha demostrado que los sistemas de aprendizaje fin a fin pueden tener éxito con
el desarrollo de un prototipo y arquitectura de veh́ıculo autónomo [3].

1.2. Justificación del Proyecto

1.2.1. Justificación académica

Desde el punto de vista académico, el proyecto se justifica en el entendido del uso de
técnicas y procedimientos de ingenieŕıa para el análisis y diseño de un sistema de aprendizaje
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“fin a fin” usando redes neuronales y una plataforma para el entrenamiento y despliegue del
mismo. Tales técnicas y procedimientos incluyen la definición de la arquitectura de la red
neuronal, el entrenamiento y el análisis del rendimiento de la misma. Aśı como también el
dimensionamiento de los componentes de cómputo embebido para el prototipo y la imple-
mentación de los sistemas de control electrónico de bajo nivel para el mismo. Tales técnicas
y procedimientos se corresponden de manera integral con los conocimientos adquiridos a lo
largo de la carrera de Ingenieŕıa Electrónica en sus distintas asignaturas.

1.2.2. Justificación tecnológica

Dada la creciente relevancia de los sistemas autónomos en la actualidad, el proyecto se
justifica desde el punto de vista tecnológico dado que se presenta la aplicación de nuevas
herramientas y plataformas de software para el desarrollo de sistemas de autónomos, visión
por computador y redes neuronales convolucionales, que representan áreas vigentes en la
investigación tecnológica hoy en d́ıa.

El sistema desarrollado se constituirá a su vez en una plataforma de desarrollo sobre el
cual se podrá extender su funcionalidad y mejorar sus resultados usando herramientas de
software de fácil acceso y aprendizaje presentando la posibilidad de continuar y extender la
investigación en sistemas de conducción autónoma, robótica móvil, visión por computador y
aprendizaje profundo.

1.2.3. Justificación técnica

Desde el punto de vista de las técnicas aplicadas, el proyecto se justifica dado que se
pretende presentar una técnica alternativa al enfoque tradicional en el desarrollo de sistemas
de aprendizaje, presentando el desarrollo de un sistema de aprendizaje fin a fin, que facilitará
su análisis, diseño, entrenamiento y puesta en marcha en futuros proyectos de investigación
y aplicaciones en distintas áreas de la ingenieŕıa.

La propuesta de la nueva técnica de aprendizaje fin a fin representa un avance en relación
al desarrollo de sistemas tradicionales por su impacto en el requerimiento de recursos y de
conocimiento espećıfico requerido.

1.3. Análisis de la problemática y planteamiento del

problema

1.3.1. Análisis de la problemática

Se han estudiado diferentes enfoques para lograr solucionar la tarea de conducción autóno-
ma para veh́ıculos domésticos usando sistemas de aprendizaje. Normalmente, la salida del
sistema se expresa como una serie de comandos de control de aceleración y dirección del
volante del veh́ıculo. Estos comandos se pueden obtener de diversas maneras dependiendo el
nivel de robustez y abstracción que el sistema requiere. Muchos sistemas se basan en la fusión
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de distintos tipos de sensores y fuentes de información como ser mapas satelitales, GPS, sen-
sores láser y cámaras. La combinación de esta información es procesada y fusionada mediante
distintos algoritmos de filtrado tales como el filtro de kalman. La caracteŕıstica de este tipo
de sistema es que se puede expresar como una serie de etapas de procesamiento mediante el
cual la información fluye y se transforma, cada una de las etapas es diseñada e implementada
en base a conocimiento espećıfico y con requerimientos y limitaciones espećıficas de la tarea
que realiza tal como se puede apreciar en la Figura(1.5).

Si bien el enfoque anteriormente mencionado ha logrado conseguir importantes avances
y resultados muy prometedores, involucra un gran esfuerzo a la hora de diseñar cada una
de las etapas independientemente para luego hacer que funcionen todas juntas y cumplan la
tarea asignada. Este proceso usualmente requiere de un equipo de expertos que sea capaz de
realizar las tareas de diseño de las etapas o módulos del sistema y el de la integración de los
módulos en un solo sistema funcional. Este enfoque, pese a que ha demostrado ser una forma
efectiva de trabajo para diversos problemas, tiene la desventaja de requerir muchos recursos
y tiempo para poder lograr un sistema funcional.

1.3.2. Planteamiento del problema

De acuerdo a lo establecido anteriormente, se puede considerar a la etapa de inferencia y
control autónomo de un sistema de conducción autónoma como un sistema de procesamiento
de información que consta de varias etapas secuenciales que transforman la información de
acuerdo a parámetros previamente establecidos. Se debe tener en cuenta varios aspectos
concernientes tanto al diseño como a la implementación de dichos tipos de sistemas.

Figura 1.5: Componentes del subsistema de inferencia y control autónomo tradicional. Fuente:
Elaboración propia.

En el área de visión por computadora para tareas de conducción autónoma, normalmente
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se sigue el siguiente flujo en el desarrollo un sistema o prototipo:

1. Extracción de caracteŕısticas. Esta etapa incluye el preprocesamiento y transfor-
mación de la imagen en un conjunto de caracteŕısticas de distinta ı́ndole. Estas carac-
teŕısticas se suelen llamar también descriptores y sirven para describir los aspectos más
relevantes de la imagen para la tarea final, por ejemplo, la detección de bordes. La
extracción de caracteŕısticas también se usa para reducir la dimensionalidad inicial de
la imagen a una más tratable y amigable con la capacidad de procesamiento compu-
tacional disponible. Las caracteŕısticas o descriptores a usarse se definen manualmente
por medio de conocimiento experto y se afinan de la misma manera.

2. Algoritmo de predicción. Esta etapa incluye t́ıpicamente un algoritmo de aprendiza-
je previamente entrenado con un conjunto de datos adecuado, permite realizar distintas
tareas de alto nivel sobre los descriptores obtenidos de la imagen. Estas descripciones
de alto nivel incluyen normalmente tareas de detección, clasificación o regresión. Los al-
goritmos de aprendizaje incluyen t́ıpicamente algoritmos básicos, tales como árboles de
decisión, regresión lineal o máquinas de soporte vectorial ya que deben realizar la tarea
de predicción en un conjunto de dimensionalidad relativamente baja (los descriptores).

3. Adecuación de los datos de salida. La información extráıda de la anterior etapa de-
be procesarse para poder ser traducida a comandos de control que actuen directamente
con las etapas de bajo nivel del veh́ıculo, es decir la etapa de actuación y potencia.
En esta etapa se suele incluir algún algoritmo de control realimentado para el control
de motores aśı como también algoritmos de fusión de distintas fuentes de información
para obtener finalmente una señal de comando para los actuadores.

Como se ha podido observar, el flujo de trabajo en un sistema de conducción autónomo se
compone de varias etapas secuenciales que se deben realizar con conocimiento y experiencia
espećıfica en cada una de las mismas.

Por su parte, otra de las dificultades con este acercamiento, al reto de la conducción
autónoma es el de la reducida flexibilidad del sistema. En otras palabras, si se quisiera
modificar el sistema para agregar requerimientos o expandir la funcionalidad del mismo, se
debe realizar una modificación a la etapa espećıfica y evaluar el impacto de las modificaciones
en todo el sistema en su conjunto. Esto dificulta de manera sustancial la reutilización de
diversos componentes en sistemas similares.

Finalmente, la exagerada complejidad y conocimientos requeridos para poder implementar
un sistema experimental de esta naturaleza hace prácticamente imposible su desarrollo por
equipos de investigación pequeños o investigadores individuales. Dada la importancia y la
potencialidad de los sistemas de conducción autónoma es escencial reducir esta dificultad de
implementación y experimentación.

En conclusión, el desarrollo de un sistema de conducción autónoma presenta tres princi-
pales dificultades a la hora de ser abordado:

1. Conocimiento experto de cada una de las etapas involucradas en el sistema.
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2. Poca flexibilidad en el diseño y la implementación del sistema una vez establecido y
probado.

3. El tiempo y recursos necesarios para poder diseñar e implementar un sistema de tal
naturaleza lo hace privativo para equipos de investigación pequeños o con poco presu-
puesto.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Diseñar un sistema de aprendizaje “fin a fin” capaz de generar de comandos de control
de veh́ıculos domésticos basado en visión artificial y redes neuronales convolucionales para
facilitar el diseño e implementación de sistemas de conducción autónoma.

1.4.2. Objetivos Espećıficos

Para alcanzar el objetivo general será necesario:

Estudiar los aspectos concernientes al desarrollo de sistemas de conducción autónoma
y sistemas de aprendizaje.

Analizar los requerimientos de un sistema de conducción autónoma capaz identificar y
mantener su carril mientras se conduce.

Diseñar la arquitectura de un sistema de conducción autónoma en base a los requeri-
mientos previamente establecidos.

Diseñar el subsistema de control y actuación para la conducción autónoma de un veh́ıcu-
lo con caracteŕısticas similares a las de un veh́ıculo doméstico real.

Diseñar el subsistema de adquisición de datos y entrenamiento para tareas de conduc-
ción autónoma.

Diseñar el subsistema de inferencia y control autónomo basado en el uso de redes
neuronales convolucionales.

Analizar los resultados del entrenamiento e implementación del subsistema de inferencia
y control autónomo.

Realizar pruebas de rendimiento y análisis comparativos en el sistema implementado.
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1.5. Alcance

El presente proyecto de grado cubre los siguientes aspectos dentro de su alcance:

El enfoque del estudio de sistemas de conducción autónomos de veh́ıculos terrestres con
el modelo de Ackermann.

Investigación de arquitecturas y plataformas de software para el diseño y despliegue de
robots móviles y tareas de conducción autónoma.

El desarrollo del sistema se contempla en el marco de un proyecto académico y, por
tanto, será implementado usando herramientas de software comúnmente utilizadas en
investigación de sistemas autónomos.

El alcance detallado previamente estará acotado a su vez por una serie de supuestos.

1.6. Ĺımites

El sistema, por su parte, contará con ciertas restricciones detalladas a continuación:

La tarea de conducción autónoma estará enfocada exclusivamente al seguimiento y
mantención del carril basado en imágenes provenientes de una cámara sin considerar el
reconocimiento e interpretación de otro tipo de información como señales de tránsito,
cruces e intersecciones o la presencia de peatones, ciclistas, animales y otros objetos en
la ruta.

El prototipo a escala servirá solamente para un análisis superficial de la dinámica de
un veh́ıculo automotor doméstico tomando como punto de inicio modelos matemáticos
simplificados y limitaciones de rangos de trabajo dentro de dichos modelos.

El diseño de la arquitectura de la red neuronal estará orientado a tareas de aprendizaje
supervisado y aproximación de funciones y limitado por la capacidad de procesamiento
disponible en el momento de la realización del presente proyecto.



Caṕıtulo 2

Marco Teórico

2.1. Sistemas de Conducción Autónoma

Un sistema de conducción autónoma es una combinación de varios componentes o sub-
sistemas donde las tareas de percepción, toma de decisiones y operación de un veh́ıculo son
desarrolladas por un sistema electrónico en lugar de un conductor humano. Usualmente, un
sistema de conducción autónoma incluye varios subsistemas de automatización que operan
de manera conjunta y coordinada para poder tomar el control total o parcial del veh́ıculo.

En algunas ocasiones, la automı́a del control se implementa de manera condicional, es
decir, que el sistema toma el control del veh́ıculo para ciertas situaciones pero no todo el
tiempo como por ejemplo sistemas de estabilización de frenos o prevención de impactos.
Este tipo de sistemas se ha ido desarrollando e implementando en veh́ıculos comerciales de
manera paulatina pero todav́ıa no existe un veh́ıculo completamente autónomo circulando
por las calles o carreteras. Notese que los términos autonomı́a y automatización se usan de
manera intercambiable en este contexto.

Se han desarrollado tres enfoques concernientes al desarrollo de veh́ıculos inteligentes de
acuerdo al nivel de autonomı́a que presentan estos sistemas:

1. Enfoques centrados en el conductor. Se diseñan en base a la idea de tener a un
humano en el lazo de control supervisando las funciones del veh́ıculo

2. Enfoques centrados en una red. Se diseñan con la idea de que los veh́ıculos inteli-
gentes puedan compartir información entre śı en una infraestructura de red.

3. Enfoques centrados en el veh́ıculo. Tienen el objetivo de desarrollar veh́ıculos
inteligentes completamente autónomos, sin la necesidad de la intervenión de un humano
en el lazo de control.

El interés en el desarrollo de veh́ıculos completamente autónomos ha despertado el interés
tanto de investigadores en todo el mundo aśı como también de instituciones privadas y
gubernamentales que han invertido esfuerzos en fomentar éste desarrollo. Una de las primeras
instituciones en materializar una iniciativa en el desarrollo de veh́ıculos autónomos fue la

10
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Agencia de Proyectos de Investigación Avanzados (DARPA, por sus siglas en inglés) con el
lanzamiento del concurso Grand Challenge en el año 2003 que era una carrera de veh́ıculos
autónomos que deb́ıan viajar por más de 200 Km en terrenos escabrosos. Este concurso sin
sin precedentes atrajo la atención de un número de instituciones de investigación de alto
nivel, lo que permitió que el desarrollo de este tipo de veh́ıculos diera un gran paso adelante.

En 2005, una nueva versión del DARPA Grand Challenge requirió que los veh́ıculos con-
dujeran por una carretera en un desierto. En esta oportunidad, cinco veh́ıculos completaron el
trayecto de 211 Km en el desierto, con el veh́ıculo de la Universidad de Stanford Stanley como
ganador, habiendo recorrido todo el trayecto en 6 horas con 54 minutos. En la Figura(2.1),
se pueden apreciar fotograf́ıas de los veh́ıculos con mejor desempeño en la competencia.

El siguiente hito en el desarrollo de veh́ıculos autónomos, fue el desarrollo del concurso
organizado por DARPA Urban Challenge en el año 2007, en el cual, los veh́ıculos deb́ıan
cumplir con ciertas tareas de navegación pero esta vez en un entorno urbano simulado, con
avenidas, intersecciones, señalización y otros veh́ıculos circulando simultáneamente. El reco-
rrido comprend́ıa aproximadamente 90 Km y representaba un reto por las complejas tareas
de decisiones y comportamientos en un entorno de tráfico similar al que se puede encontrar
cualquier conductor humano conduciendo en una ciudad. En esta ocasión, el ganador de la
competencia fue el equipo Tartan Racing, un esfuerzo conjunto entre la Carnegie Mellon
University y General Motors Corporation con el veh́ıculo Boss, una versión modificada de un
Chevrolet Tahoe.

Figura 2.1: Veh́ıculos del Grand Challenge de 2005: (a) Stanley (1er lugar), (b) Sandstorm
(2do lugar). Veh́ıculos del Urban Challenge de 2007: (c) Boss (1er lugar) (d) Junior (2do
lugar). Fuente: [4]
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2.1.1. Niveles de Autonomı́a SAE

Debido al creciente interés e inversión en el desarrolo de sistemas de conducción autónoma
se ha establecido una manera de categorizar los niveles de automatización de la conducción
por parte de la Sociedad de Ingenieros en Automoción (SAE, por sus siglas en inglés) en la
que se definen seis niveles de automatización en veh́ıculos terrestres, acuáticos y aéreos.

Nivel 0: Sin automatización El conductor está en completo control de todas las fun-
ciones del veh́ıculo en todo momento, no existe intervención de ningún sistema automatizado
en el control. Sistemas de alerta de colisión o pérdida de carril entran en esta categoŕıa.

Nivel 1: Conducción asistida El conductor tiene el control del veh́ıculo, pero el sistema
puede modificar la aceleración o dirección del mismo. Los sistemas de control de velocidad
de crucero caen en esta categoŕıa.

Nivel 2: Automatización parcial El conductor debe poder ser capaz de tomar el
control del veh́ıculo si ciertas se necesitan ciertas correcciones, pero ya no está en control
de la aceleración y dirección del veh́ıculo directamente. Es importante resaltar que desde los
niveles 0 al 2 el conductor no puede estar distraido en ningún momento de la conducción.
Los sistemas de parqueo automático representan un buen ejemplo de sistemas de Nivel 2.

Nivel 3: Automatización condicional El sistema automatizado tiene el control del
veh́ıculo, tanto de la aceleración, dirección aśı como también del monitoreo del entorno bajo
condiciones espećıficas. El conductor debe estar preparado para intervenir cuando el sistema
aśı lo requiera, por tanto, se permiten distracciones ocasionales. Uno de los sistemas recien-
temente implementados que cae en esta categoŕıa es el sistema autopilot de los veh́ıculos de
Tesla Motors.

Nivel 4: Automatización elevada El sistema está en completo control del veh́ıculo y
la presencia humana ya no es necesaria, sin embargo, la operación autónoma del veh́ıculo
está limitada a condiciones espećıficas. Si las actuales condiciones del entorno sobrepasan las
fronteras de rendimiento definidas, el veh́ıculo puede desplegar un protocolo o secuencia de
emergencia. Actualmente el desarrollo de veh́ıculos autónomos o self driving cars se enfoca
en este nivel.

Nivel 5: Automatización completa El sistema está en completo control del veh́ıculo
y la presencia humana no es necesaria en absoluto. El sistema es capaz de proveer las mismas
caracteŕısticas que en el Nivel 4, pero en esta ocasión puede operar al veh́ıculo en todas las
condiciones. En este nivel, el conductor pasa a ser un pasajero en el veh́ıculo. Actualmente,
no existen sistemas que operen en este nivel.

La relación entre la responsabilidad del sistema y el conductor en los distintos niveles se
puede apreciar en la Tabla 2.1:

2.1.2. Tecnoloǵıas requeridas

Las tecnoloǵıas básicas para sensado y actuación para veh́ıculos autónomos ya existen
en el mercado. El reto clave es el de integrar dichas tecnoloǵıas con nuevos desarrollos en
un sistema estable. Para poder desarrollar sistemas de conducción autónoma confiables y
seguros se necesita lo siguiente:
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Nivel SAE Denominación
Ejecución de aceleración
y dirección

Monitoreo del
entorno

Responsable en
condiciones dif́ıciles

Modos de
conducción

0 Sin Automatización Humano
Humano

Humano

Ninguno

1 Conducción asistida Humano y sistema
Algunos Modos2 Automatización parcial

Sistema3 Automatización condicional
Sistema4 Automatización elevada

Sistema
Varios Modos

5 Automatización completa Todos los Modos

Tabla 2.1: Niveles de automatización según SAE. Fuente: SAE

Una forma de medir o estimar el estado del veh́ıculo.

Una forma de medir o estimar el estado del entorno en el que el veh́ıculo circula.

Acceso a mapas e información satelital.

Una infraestructura de comunicación distribuida con otros veh́ıculos.

2.1.2.1. Estado del veh́ıculo

La localización del veh́ıculo es fundamental para tareas de conducción autónoma y debe
ser conocida si se desea que siga una trayectoria definida. Para controlar un veh́ıculo de forma
que sea capaz de evadir obstáculos o mantener un carril, se necesita conocimiento del estado
cinemático y dinámico del mismo. Diversas fuentes de información y datos sobre el estado del
veh́ıculo pueden ser incorporados como encoders, o unidades inerciales en combinación con
medidas de navegación absolutas como GPS. Adicionalmente, la posición del veh́ıculo puede
ser conocida con referencia a marcadores locales. Aparte de la localización del veh́ıculo, sis-
temas de medición de parámetros internos y control de funciones como aceleración, dirección
estado del motor, y otros, pueden ser incorporados.

El desarrollo de modelos adecuados para el control del veh́ıculo también representa una
tarea importante pues es en base a estos modelos sobre los cuales se desarrollarán los algo-
ritmos que lo controlen.

2.1.2.2. Estado del entorno

Otro aspecto cŕıtico en el desarrollo de un sistema autónomo es el sensado del estado del
entorno y cómo el mismo evoluciona en el tiempo. La tarea más dif́ıcil para un veh́ıculo es
poder generar un entendimiento de lo que pasa en la carretera, esto incluye poder detectar
marcadores clave, otros veh́ıculos, peatones, la carretera o avenida por la que esta circulando
actualmente y otros obstáculos como árboles.

La información se obtiene de diversos tipos de sensores montados en el mismo veh́ıculo, de
los cuales los más comunes son los sensores visuales o cámaras que pueden ser posicionadas
en distintas orientaciones para poder observar todo lo que ocurre alrededor del veh́ıculo. Los
datos de las cámaras son procesados con el objetivo de extraer información valiosa como la
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ubicación del carril, detección de peatones y otros obstáculos. Otro tipo de sensores utilizados
comunmente son sensores de proximidad, que permiten obtener medidas de distancia a los
obstáculos más cercanos ofreciendo aśı información al veh́ıculo sobre su posición relativa a
los mismos.

Un tipo especial de sensores muy comunes en veh́ıculos autónomos son los LIDAR1, que
generan una nube de puntos con información acerca de la distancia a los obstáculos más
cercanos en dos y tres dimensiones.

Figura 2.2: Visualización de los datos provenientes de un LIDAR para tareas de conducción
autónoma. Fuente: [5]

2.1.3. Arquitectura de un sistema de conducción autónoma

En base a los distintos aspectos detallados anteriormente (Figura(1.4)), en el marco de los
objetivos del presente proyecto, se puede describir a la tarea de conducción autónoma usando
una arquitectura compuesta por tres elementos o subsistemas fundamentales: el subsistema
de control y actuación del veh́ıculo, el subsistema de adquisición de datos y entrenamiento y
el subsistema de inferencia y control.

2.1.3.1. Subsistema de control y actuación.

Este subsistema representa la parte f́ısica y de bajo nivel del veh́ıculo, el veh́ıculo en śı,
sumado a los sistemas de control y sensado incorporados. Este subsistema cuenta con las
interfaces necesarias para controlar el veh́ıculo mediante comandos de control de aceleración
y dirección y con los medios para extraer información del estado interno del veh́ıculo, aśı

1Acrónimo del inglés Laser Imaging Detection and Ranging
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como también del entorno con cámaras o sensores de proximidad. Por śı solo, este subsistema
no es capaz de realizar ninguna tarea de conducción autónoma.

2.1.3.2. Subsistema de adquisición de datos y entrenamiento.

Este subsistema se compone de un conjunto de herramientas y utilidades para la adqui-
sición de conjuntos de datos de entrenamiento y validación, aśı como también un módulo de
entrenamiento de la red neuronal convolucional para la tarea de la generación de comandos
de control. En la parte de adquisición de datos, provee de las herramientas necesarias para
poder extraer información relevante de sesiones de conducción controlada por un operador
humano de forma que se tengan los datos necesarios para que el veh́ıculo pueda aprender la
forma de conducir en base a una referencia de conducción humana.

2.1.3.3. Subsistema de inferencia y conducción autónoma.

El subsistema de inferencia y conducción autónoma tiene la tarea de obtener y ejecutar
las predicciones del modelo predictivo entrenado en el Subsistema de Adquisición de Datos y
Entrenamiento. Este subsistema tomará como entradas los datos de los sensores a bordo del
veh́ıculo para generar comandos de control acordes con el entorno percibido. Este subsistema
usualmente está implementado en forma de un programa de “piloto automático” capaz de
conducir el prototipo de manera autónoma de acuerdo a las limitaciones definidas en el diseño.

2.2. Visión Artificial

La visión es un sentido fundamental en el desarrollo de cualquier persona y, entender
el entorno basados en la información que un humano puede ver es relativamente sencillo.
Tareas como reconocer la forma y color de un objeto cercano o contar las personas presentes
en una fotograf́ıa de grupo son tareas triviales para un ser humano. La visión artificial es
un campo de las ciencias de la computación que intenta reproducir las capacidades de una
persona para entender imágenes. Este campo aglutina técnicas matemáticas para recuperar
la forma y apariencia en tres dimensiones de objetos en una imagen. Se trata del desarrollo
de distintas técnicas y algoritmos que intentan recuperar la información más importante de
una imagen digital, en otras palabras, que una computadora pueda entender una imagen. En
la actualidad, las técnicas de visión artificial son usadas en diversas aplicaciones de la vida
real de las cuales podemos citar algunas:

Reconocimiento optico de caracteres (OCR): Lectura de d́ıgitos manuscritos de
códigos postales (Figura(2.3a)) y reconocimiento automático de placas de veh́ıchulos.

Inspección automática: Inspección de partes para el control de calidad en ĺıneas de
producción industriales(Figura(2.3b)).

Ventas: Reconocimiento de objetos para pagos en cajas automatizadas(Figura(2.3c)).
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Reconstrucción de modelos en 3D (fotogrametŕıa): Reconstrucción automática
de modelos en tres dimensiones a partir de fotograf́ıas aéreas.

Imagenoloǵıa médica: Registro de imágenes pre y post operatorias para estudios y
diagnósticos especializados(Figura(2.3d)).

Seguridad automotriz:Detección de obstáculos inesperados como peatones o ciclistas
en situaciones donde métodos convencionales de detección de obstáculos no pueden
aplicarse (Figura(2.3e)).

Seguridad y vigilancia: Monitoreo de actividad sospechosa y análisis de tráfico en
carreteras (Figura(2.3f)).

Figura 2.3: Algunas aplicaciones de la visión artificial. Fuente: [6]
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2.2.1. Caracterización de una imagen digital

Luego de surgir de una o más fuentes de luz, reflejarse de una o más superficies y pasar a
través del lente de una cámara, la luz finalmente llega al sensor óptico. Los fotones incidentes
en el sensor son convertidos en valores de intensidad de color rojo, verde y azul (RGB)
en un arreglo matricial que es lo que se conoce como una imagen digital. Todas las etapas
envueltas en la obtención de una imagen digital se pueden apreciar en la Figura(2.4) donde se
diferencian dos subproductos del proceso de conversión: la imagen raw y la imagen compresa.
Esta diferenciación nace de la necesidad de representar imágenes digitales sin ocupar mucho
espacio en la memoria y para poder comprimir una imagen raw se realizan varios procesos
complementarios.

Figura 2.4: Proceso de la obtención de una imagen con una cámara digital. Fuente: [6]

El sensor óptico se compone de un arreglo bidimensional de pixeles sensibles a la luz y
a ciertos rangos de longitud de onda de la luz, lo que significa que pueden detectar ciertos
colores o caracteŕısticas de la luz que incide en ellos. Este arreglo se transforma en una matriz
con valores de intensidad para cada color en cada pixel, es aśı como se puede entender a una
imagen digital como un arreglo multidimensional de valores.

La tarea de la visión artificial es especialmente complicada pues se intenta dar sentido o
significado a un arreglo bidimensional de pixeles. Existen distintos métodos y algoritmos que
intentan convertir esta inmensa cantidad de datos (los pixeles) en información útil (objetos).
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Figura 2.5: Representación de una imagen digital como un arreglo de pixeles. Fuente: [6]

2.3. Redes Neuronales Artificiales

2.3.1. Aprendizaje Automático

El aprendizaje automático es un subcampo de la inteligencia artificial que intenta ex-
traer patrones mediante un proceso de aprendizaje a partir de datos [7]. Este proceso de
aprendizaje se define de acuerdo a una tarea espećıfica T que intenta aprenderse en base a
experiencia pasada E tomando como referencia una medida de rendimiento P . Dentro
de esta definición, se puede listar varios ejemplos de tareas de aprendizaje que usualmente
se resuelven usando los conceptos del aprendizaje automático o también llamado machine

learning :

Un algoritmo de aprendizaje que pueda jugar ajedrez:

• Tarea T : Jugar Ajedrez.

• Medida de Rendimiento P : Porcentaje de partidas ganadas contra el oponente.

• Experiencia E: Información de varias partidas de práctica.

Un algoritmo de aprendizaje que pueda reconocer d́ıgitos manuscritos:

• Tarea T : Reconocer y clasificar d́ıgitos manuscritos dentro de una imagen.

• Medida de Rendimiento P : Porcentaje de d́ıgitos correctamente clasificados.

• Experiencia E: Base de datos de imágenes de d́ıgitos con sus etiquetas corres-
pondientes.

Un algoritmo de aprendizaje que pueda reconocer la voz:

• Tarea T : Extraer una secuencia de palabras de una grabación de voz.
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• Medida de Rendimiento P : Porcentaje de palabras correctamente predichas.

• Experiencia E: Grabaciones de voz con una transcripción correspondiente.

Esta definición de aprendizaje es lo suficientemente amplia como para englobar todas
las tareas que el campo del aprendizaje automático intenta resolver en la actualidad. Sin
embargo, debido a su naturaleza, se pueden clasificar las tareas de aprendizaje en tres grandes
categoŕıas que tienen caracteŕısticas particulares: aprendizaje supervisado, aprendizaje no
supervisado y aprendizaje por refuerzo.

La diferencia entre estos tres tipos de problemas surge de la distinta naturaleza de la
experiencia E disponible para el entrenamiento. A continuación, se procede a detallar cada
uno de ellos.

2.3.1.1. Aprendizaje supervisado

En el caso de las tareas de aprendizaje supervisado, la experiencia constituye un conjunto
de datos o dataset que contiene ejemplos con caracteŕısticas y cada ejemplo está asociado con
una etiqueta. Por ejemplo, un conjunto de datos de flores donde cada registro contiene datos
de la flor (caracteŕısticas) y la especie a la que pertenece (etiqueta). Dentro de los algoritmos
que atacan problemas de aprendizaje supervisado se pueden encontrar 2 grandes categoŕıas.

Clasificación Las tareas de clasificación tienen como caracteŕıstica el hecho de que la
etiqueta de cada ejemplo en el conjunto de datos pertenece a una categoŕıa o, en otras
palabras, tiene una naturaleza discreta y finita. Por ejemplo, en el caso de la clasificación de
las flores mencionado anteriormente, la etiqueta solamente puede pertenecer a un conjunto
finito de especies de flores y cada ejemplo pertenece a una de estas especies.

Regresión En las tareas de regresión, las etiquetas pertenecen a un conjunto de números
reales o de naturaleza cont́ınua. En este caso, las etiquetas no se asocian con categoŕıas
sino más bien con otro tipo de variables. Un ejemplo muy conocido es el de la tarea de la
predicción del precio de una casa en base a sus caracteŕısticas, el precio de una casa no puede
categorizarse porque representa un número que puede tener infinitos valores dentro de un
rango definido.

En las tareas del aprendizaje supervisado, se puede considerar cada ejemplo como una
descripción de una situación (caracteŕısticas) en conjunto con una especificación (etiqueta),
cada uno de los ejemplos dentro el conjunto de datos son eventos independientes y se pueden
analizar por separado. En este sentido la tarea del algoritmo es generalizar la respuesta para
casos no presentes en el conjunto inicial de datos.

2.3.1.2. Aprendizaje no supervisado

En las tareas del aprendizaje no supervisado la experiencia contenida en el conjunto de
datos tiene la caracteŕıstica de no poseer ninguna etiqueta, por tanto, usualmente se intenta
buscar una estructura escondida dentro el conjunto de datos o, dicho de otra manera, se
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Figura 2.6: Regresión lineal, una tarea de aprendizaje supervisado. Fuente: [4]

buscan patrones que puedan presentarse en dichos datos. Estos patrones pueden aprovecharse
para extraer información relevante de la naturaleza de datos de muy alta dimensionalidad,
información que normalmente no es trivial de encontrar o visualizar por una persona. Entre
algunas de las tareas más comunes dentro del aprendizaje no supervisado, se pueden listar:

Clustering Refiere a la tarea de separar y agrupar los datos en un número finito de conjun-
tos o clusters. Los clusters normalmente denotan una estructura oculta dentro de los datos
y proporcionan información acerca de la similaridad entre ejemplos del conjunto de datos.

Reducción de dimensionalidad Uno de los problemas con las bases de datos y conjuntos
de datos disponibles es que poseen una dimensionalidad bastante alta haciendo prácticamente
imposible para un humano poder visualizar o encontrar patrones e información útil en los
mismos. Este problema se suele tratar con algoritmos de reducción de dimensionalidad, en
la que se encuentra una representación estimada de los datos pero con menos dimensiones.
Uno de los algoritmos más conocidos y usados en esta categoŕıa es el análisis de componente
principal o PCA, por sus siglas en inglés, en el que se encuentra una representación de los
datos en una menor dimensión usando proyecciones ortogonales.

Estimación de probabilidad Muchos conjuntos de datos son obtenidos de distintas fuen-
tes y a lo largo de varios intervalos de tiempo, en este entendido, es muy útil conocer o
aproximar la distribución de probabilidad de los datos para luego poder realizar predicciones
o tratarlos con algún modelo en espećıfico.



CAPÍTULO 2. MARCO TEÓRICO 21

Figura 2.7: Clustering, una tarea de aprendizaje no supervisado. Fuente: [8]

2.3.2. Aprendizaje Profundo

Dentro del campo de la inteligencia artificial y el aprendizaje automático se han implemen-
tado diversos tipos de algoritmos con éxito en los tipos de tareas de aprendizaje mencionados
anteriormente. La base teórica y los detalles de implementación de estos algoritmos son muy
variados, sin embargo, las redes neuronales artificiales han experimentado un incremento en
el interés en la investigación y en las aplicaciones muy importante. Tal es el éxito de las mis-
mas que se ha creado un subcampo exclusivo llamado aprendizaje profundo o deep learning.
El aprendizaje profundo es un campo de la inteligencia artificial que se encarga de estudiar
exclusivamente a las redes neuronales artificiales, sus componentes, arquitectura y aplicacio-
nes. El impresionante rendimiento de estos algoritmos reside principalmente en el concepto
de la representación que generan a partir de los datos que se procesan.

El aprendizaje profundo resuelve el problema del aprendizaje de representaciones al in-
troducir representaciones que se expresan en términos de otras representaciones más simples.
Además, permite a una computadora construir conceptos complejos a partir de conceptos
más simples. Un ejemplo de la generación de estos conceptos o representaciones se puede
apreciar en la Figura(2.8).

A continuación, se procede a definir los conceptos más importantes de redes neuronales
artificiales con los cuales se podrá plantear la solución al problema de la conducción autónoma
usando visión artificial.

2.3.2.1. Redes neuronales feedforward

Las redes neuronales feedforward o también llamadas perceptrón multicapa, son la ba-
se fundamental de los modelos de aprendizaje profundo. El objetivo de una red neuronal
feedforward es el de aproximar una función f ∗. Por ejemplo, para una tarea de clasificación,
y = f ∗(x) mapea una entrada x a una categoŕıa y. Una red neuronal feedforward define
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Figura 2.8: Ilustración de un modelo de aprendizaje profundo. Las representaciones se generan
en las capas ocultas y corresponden con caracteŕısticas de distintos niveles de complejidad.
Fuente: [9]

un mapeo y = f(x,W) y aprende el valor de los parámetros W que resulten en la mejor
aproximación[9].

Este tipo de modelos son denominados feedforward debido a que la información fluye a
por la función siendo evaluada desde x, a través de distintos cálculos intermedios definidos
por f , hasta llegar a la salida y. No existen conexiones de retroalimentación en las que la
salidas del modelo se inyecten de nuevo a śı mismo. Las redes neuronales que poseen este
tipo de conexiones de retroalimentación son denominadas redes neuronales recurrentes.

Para definir una red neuronal feedforward se puede comenzar definiendo un modelo basado
en una combinación lineal en conjunto con una función no lineal que toma la siguiente forma:

y(x,W) = f

(

M
∑

j=1

wjxj

)

(2.1)

donde f() es una función de activación no lineal. Esto lleva al modelo básico de una red
neuronal que puede ser descrita como una serie de transformaciones. Primero, se construyen
M combinaciones lineales de las variables de entrada x1, . . . , xD donde D es la dimensión del
vector de entrada x:
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aj =
D
∑

i=1

w
(1)
ji xi + w

(1)
j0 (2.2)

donde j = 1, . . . ,M , y el supeŕındice (1) indican que los correspondientes parámetros se

encuentran en la primera capa de la red. Los parámetros w
(1)
ji se suelen conocer también con

el nombre de pesos y los parámetros w
(1)
j0 con el nombre de sesgos o biases. Las cantidades aj

se conocen como activaciones, y cada una de ellas es luego transformada usando una función
no lineal y derivable conocida como la función de activación h() para luego obtener:

zj = h(aj) (2.3)

Estas cantidades corresponden con la salida de la capa y también se suelen referir por el
nombre de unidades ocultas. Las funciones no lineales h() pueden escogerse dependiendo a
diversos criterios de rendimiento o de comportamiento. Siguiendo a la Ecuación(2.1), las uni-
dades ocultas se pueden volver a procesar con una combinación lineal y función de activación
en una segunda capa:

ak =
M
∑

j=1

w
(2)
kj zj + w

(2)
k0 (2.4)

donde k = 1, . . . , K y K corresponden con el número de salidas de la segunda capa.
Finalmente, si se considera a esta capa como la capa de salida, podemos transformar las
activaciones de la segunda capa con una función de activación. Normalmente, para una tarea
de regresión, la función de activación es una función identidad, es decir yk = ak. Para una
tarea de clasificación binaria, en cambio, la función de activación es una función sigmoide:

yk = σ(ak) (2.5)

donde

σ(a) =
1

1 + e−a
(2.6)

Finalmente, se pueden combinar las etapas en una función general de la red que, para
una salida sigmoidal, toma la siguiente forma:

yk(x,W) = σ

(

M
∑

j=1

w
(2)
kj h

(

D
∑

i=1

w
(1)
ji xi + w

(1)
j0

)

+ w
(2)
k0

)

(2.7)

De esta manera, se define una red neuronal de dos capas a partir de la combinación lineal
de las entradas y las unidades ocultas con los parámetros o pesos de la red transformados
por funciones de activación no lineal. La arquitectura de la red definida en la Ecuación(2.7)
se puede visualizar en la Figura(2.9) donde se observa claramente las relaciones que se han
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definido anteriormente en forma gráfica y la naturaleza del flujo en una sola dirección (feer-
forward) de los datos desde la entrada hasta la salida. En este caso, la red neuronal analizada
es una red neuronal con una capa oculta.

Figura 2.9: Diagrama de la red neuronal de dos capas correspondiente a la Ecuación(2.7).
Fuente: [10]

2.3.2.2. Funcion de costo

La función de costo es una función que permite definir el rendimiento de una red neuronal
con respecto a las predicciones esperadas a la salida. Un aspecto importante en el diseño de
una red neuronal es la elección adecuada de la función de costo.

La función de costo o función de error, se define de manera similar al caso del ajuste de
curvas. Es decir, se desea minimizar una suma de errores cuadráticos. Dado un conjunto de
entrenamiento compuesto por un conjunto de vectores de entrada {xn}, donde n = 1, . . . , N ,
junto con un conjunto de vectores objetivo {tn} el objetivo es minimizar la función:

E(w) =
1

2

N
∑

n=1

{y(xn,w)− tn}2 (2.8)

donde el valor de w que minimice la función de error E(w) será considerado como el
mejor conjunto de parámetros sobre el cual el modelo puede generalizar.
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2.3.2.3. Entrenamiento usando gradientes y retropropagación

Una vez definidos con claridad los componentes básicos de una red neuronal feedforward y
cómo es el proceso del flujo de la información desde la entrada x hasta la salida y, solamente
queda especificar el procedimiento necesario para ajustar los parámetros o pesos de la red
W. Para este cometido, el método más usado es el de la retropropagación o backpropagation,
popularizado a partir del paper de Rumelhart [11] y ampliamente usado en la actualidad en
la mayoŕıa de las redes neuronales. La retropropagación tiene el objetivo de encontrar los
gradientes, en espećıfico, se desea encontrar el gradiente de de la función de costo o error con
respecto a los parámetros ∇WE(W). Si se toma en cuenta que una red neuronal feedforward
puede tener varias capas ocultas, la gradiente de la función de costo está en función de los
parámetros y funciones de activación de cada capa, por tanto, se necesita usar la regla de la
cadena para poder encontrar estos gradientes intermedios.

Sea y = g(x) y z = f(g(x)) = f(y) dos funciones reales con argumento real, la regla de
la cadena define lo siguiente:

dz

dx
=

dz

dy

dy

dx
(2.9)

Se puede generalizar la anterior expresión para casos fuera de una variable escalar donde
x ∈ R

m, y ∈ R
n, g mapea de R

m a R
n y f mapea de R

m a R, si y = g(x) y z = g(y),
entonces:

dz

dxi

=
∑

j

dz

dyj

dyj
dxi

(2.10)

en notación vectorial, seŕıa equivalente a lo siguiente:

∇xz =

(

∂y

∂x

)T

∇yz (2.11)

donde ∂y

∂x
es el jacobiano n×m de g. Lo importante aqui es recordar que en una función

multivariable, el gradiente proporciona la dirección hacia donde la función crece más rapida-
mente, esta intuición es fundamental para poder actualizar los pesos de la red en una etapa
posterior.

El concepto fundamental de la retropropagación es encontrar estos gradientes de manera
secuencial, partiendo desde la capa de salida hasta llegar a la capa de entrada.

Actualización de los parámetros de la red La importancia de hallar los gradientes de la
red con respecto a los pesos reside en que son justamente los gradientes los que proporcionan
la información de la evolución de los pesos con respecto de la función de error y en qué
dirección se encuentra el mı́nimo. En la Figura(2.10) se puede ver cómo, para una combinación
arbitraria de pesos wC el gradiente de la función de error ∇E indica la direccion de máximo
crecimiento de la superficie
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Figura 2.10: Visualización de la función de error E(w) como una superficie. El punto wA es
un mı́nimo local y el punto wB es el mı́nimo global. Fuente: [10]

La actualización de los parámetros dados los gradientes de la red se puede realizar de
distintas formas, pero una de las más comunes es el algoritmo llamado Descenso de gradiente,
donde, de forma iterativa, se va actualizando los pesos restando una medida del gradiente de
la siguiente manera:

Dicho de otro modo, en el descenso de gradiente, se avanza un pequeño paso en la dirección
opuesta al gradiente para avanzar hacia el mı́nimo:

w(τ+1) = w(τ) − α∇E(w(τ)) (2.12)

donde el parametro α > 0 se conoce como la razón de aprendizaje o learning rate. Después
de cada actualización, el gradiente es recalculado para poder encontrar los nuevos pesos y
el proceso se repite hasta encontrar el punto donde ∇E = 0, lo que quiere decir que se ha
llegado al mı́nimo. Usualmente, por la naturaleza de la superficie de la función de error y
diversos errores en el cálculo en una computadora, el número de iteraciones se limita en base
a cierto parámetro de rendimiento.

Tradicionalmente, el algoritmo de descenso de gradiente se evalúa sobre todo el conjun-
to de datos de entrenamiento, este tipo de descenso de gradiente es llamado batch gradient

descent, una pasada por todo el conjunto de entrenamiento se denomina usualmente una
época. La principal desventaja es que la actualización de los pesos de la red neuronal so-
lamente se actualiza una sola vez en cáda época; esto representa una dificultad en tiempo
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de procesamiento y memoria cuando se procesan conjuntos de datos muy grandes. Se han
desarrollado versiones alternativas al batch gradient descent que mejoran su desempeño y son
más tratables con conjuntos de datos muy grandes:

Stochastic Gradient Descent. Refiere a que la actualización de los pesos en cada
muestra procesada, es decir, que los pesos se actualizan n veces en una época.

Mini-batch Gradient Descent. Es una mezcla del descenso de gradiente tradicio-
nal y el descenso de gradiente estocástico, en este caso, las muestras se alimentan al
algoritmo en mini-batches o muestras de tamaño pequeño.

Adam Adam, abreviación de Adaptive Moment Estimation, es un algoritmo de optimiza-
ción alternativo al descenso de gradiente que utiliza promedios tanto de los gradientes como
los momentos de segundo orden de los gradientes [12]. Dados los parámetros w(τ) y la función
de error E(τ), la actualización de parámetros de acuerdo a Adam se da mediante las siguientes
expresiones:

m(τ+1)
w = β1m

(τ)
w + (1− β1)∇wE

(τ)

v(τ+1)
w = β2m

(τ)
w + (1− β2)(∇wE

(τ))2

m̂w =
m

(τ+1)
w

1− (β1)(τ+1)

v̂w =
v
(τ+1)
w

1− (β2)(τ+1)

w(τ+1) = w(τ) − α
m̂w√
v̂w + ǫ

(2.13)

Donde mw representa a los momentos de primer orden y vw representa a los momentos
de segundo orden. Adam tiene los siguientes hiperparámetros:

α es la razón de aprendizaje, análogo al caso del descenso de gradiente tradicional.

β1 es la razón de decaimiento exponencial para el estimado de los momentos de primer
orden.

β2 es la razón de decaimiento exponencial para el estimado de los momentos de segundo
orden.

ǫ es un escalar pequeño usado para prevenir una posible división entre cero.

La introducción de los estimados de los momentos de primer y segundo orden de los
gradientes permiten que se tome en cuenta el ı́mpetu con el que los gradientes cambian en
el proceso de entrenamiento lo cual evita que pueda sobrepasar el mı́nimo y garantiza su
convergencia a mayor velocidad que la de una actualización con un descenso de gradiente
tradicional.
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2.3.2.4. Funciones de activación

Se ha estudiado con mucho detalle la naturaleza de la función de activación f(), intro-
ducida en la Ecuación(2.1), analizando fundamentalmente dos aspectos: su contribución a
la generación de representaciones internas en las capas ocultas de la red neuronal, aśı como
también su comportamiento de sus gradientes con relación a la etapa de aprendizaje, tal
como se ha visto en la Sección(2.3.2.3), donde se ha establecido claramente que el papel de
la función de activación y sus gradientes es fundamental para el proceso de retropropagación
y ajuste de los pesos de la red. Una gúıa con algunos criterios puede encontrarse en [13], de
donde se rescatan los siguientes aspectos a la hora de escoger una función de activación:

Que modele de forma no lineal la naturaleza de una representación interna fácil de
interpretar.

Que sea derivable en todo el rango de trabajo.

Tomando en cuenta lo anterior, se han generado diversas tendencias en la aplicación de
funciones de activación y a continuación se analizarán las más relevantes para este proyecto,
la función sigmoide, se analiza en el Apéndice(A).

Función tangente hiperbólica La función tangente hiperbólica o tanh() se define me-
diante la siguiente expresión:

tanh(x) =
ex − e−x

ex + e−x
(2.14)

Esta función también cumple con los requisitos de no linealidad y de ser derivable, pero
en este caso, el rango de salida de la función tanh() es desde −1 a 1. Considerando el
concepto de función de probabilidad que ofrece la salida de la función sigmoide, la función
tangente hiperbólica introduce el concepto de aceptación o negación de una premisa, donde
una premisa aceptada se acerca a 1 y una premisa rechazada se acerca a -1, el valor de 0,
indica indecisión. La función tanh() se ha usado junto a su par sigmoide ampliamente en
los inicios de las redes neuronales para las activaciones de las capas ocultas, pero, tal como
se puede observar en la Figura(2.11), presenta la misma desventaja del desvanecimiendo de
gradientes, dado que para valores muy grandes, la derivada se aproxima a cero.

En la actualidad, para implementaciones de redes neuronales profundas, el uso de las fun-
ciones sigmoide y tangente hiperbólica en las capas ocultas está ampliamente desaconsejado
por los problemas anteriormente planteados. En su lugar se ha generado nuevos tipos de
funciones de activación que presentan caracteŕısticas bastante favorables para el aprendizaje
y ajuste de pesos basados en gradientes.

Unidad Lineal Rectificada - ReLU Introducida por primera vez en el año 2010 por
Nair y Hinton, las Unidades Lineales Rectificadas o ReLU, se propusieron para mejorar el
rendimiento de un tipo especial de red neuronal: las máquinas restringidas de Boltzman
(RMB, por sus siglas en inglés) [15], pero pronto, ganaŕıan gran popularidad también en las
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Figura 2.11: Gráfico de la función tangente hiperbólica tanh(x) = ex−e−x

ex+e−x
. Fuente: [14]

redes neuronales feedforward y en redes neuronales convolucionales como se puede apreciar
en [16].

La función ReLU se define de la siguiente manera:

g(x) = max{0, x} (2.15)

Tal como se puede apreciar, la caracteŕıstica más importante de la función ReLU es su
simplicidad pues es muy similar a una función identidad, la diferencia es que ReLU toma el
valor de cero para todos los valores de x que sean negativos. Esto resuelve el problema del
desvanecimiendo de gradientes pues garantiza que el gradiente tenga un valor razonable si la
entrada está activa y además sea consistente.

Sin embargo, dado que la función ReLU tiene una gradiente nula para valores negativos
es de vital importancia que se garantice la existencia de gradientes positivos, aunque sea
pequeños durante la inicialización y las capas previas.

2.3.2.5. Métricas y puntajes para tareas de regresión

Una vez definidos los componentes de una red neuronal y el procedimiento para el en-
trenamiento, es necesario definir alguna forma de evaluar el rendimiento de la misma. Esta
evaluación normalmente se realiza en base al cálculo de puntajes o scores para cada tarea
en espećıfico. Si se trata de una tarea de regresión, como es el caso del presente proyecto, se
tienen distintas métricas para evaluar el rendimiento del modelo.
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Figura 2.12: Gráfico de la función ReLU. Fuente: [14]

Error cuadrático medio - MSE El error cuadrático medio es una medida correspondiente
con el valor esperado del error elevado al cuadrado [17]. Si ŷi es el valor predicho de la i-
ésima muestra y yi es el valor real correspondiente, entonces el error cuadrático medio (MSE)
estimado sobre n muestras se define como:

MSE(y, ŷ) =
1

n

n−1
∑

i=0

(y1 − ŷi)
2 (2.16)

Un valor de MSE igual a 0 indica que el modelo puede predecir perfectamente todas las
muestras.

Error absoluto medio - MAE El error absoluto medio es una medida correspondiente
con el valor esperado del error absoluto [18]. Si ŷi es el valor predicho de la i-ésima muestra
y yi es el valor real correspondiente, entonces el error absoluto medio (MAE) estimado sobre
n muestras se define como:

MAE(y, ŷ) =
1

n

n−1
∑

i=0

|y1 − ŷi| (2.17)

Un valor de MAE igual a 0 indica que el modelo puede predecir perfectamente todas las
muestras.

Coeficiente de determinación - R2 El coeficiente de determinación R2 provee una me-
dida de cuán efectiva será la predicción de futuras muestras por el modelo. El mejor puntaje
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posible es 1.0 y puede tomar valores negativos para una predicción especialmente ineficiente
[19].

Si ŷi es el valor predicho de la i-ésima muestra y yi es el valor real correspondiente,
entonces el puntaje R2 estimado sobre n muestras se define como:

R2(y, ŷ) = 1−

n−1
∑

i=0

(y1 − ŷi)
2

n−1
∑

i=0

(y1 − yi)
2

(2.18)

donde y = 1
n

n−1
∑

i=0

yi.

2.3.2.6. Diseño de Arquitectura e hiperparámetros de una red neuronal

Como se ha podido ver en las secciones anteriores, la caracteŕıstica más importante de
una red neuronal es que es capaz de generar representaciones internas a partir de los datos
y la retropropagación de los gradientes, lo que ha finalizado la era de la “ingenieŕıa de
caracteŕısticas” donde se necesitaba conocimiento experto para elegir las representaciones
adecuadas y cómo calcularlas, sin embargo, esto ha llevado a que el diseño de las redes se
enfoque en otros aspectos como la arquitectura y otros parámetros externos que definen el
modelo de la red. Por arquitectura de la red, se entiende a la estructura general de la red
neuronal, el número de capas, el número de unidades o neuronas por cada capa y cómo las
unidades y capas se conectan entre śı.

La gran parte de las redes neuronales estan organizadas en grupos de unidades llamadas
capas, asimismo, las capas se ordenan de manera encadenada siendo cada capa una función de
la capa que la precede, esto se ha establecido para una red de dos capas en la Ecuación(2.7)
en su forma general, pero, se puede expresar el modelo de forma vectorial de la siguiente
manera:

h(1) = g(1)
(

W(1)Tx+ b(1)
)

(2.19)

h(2) = g(2)
(

W(2)Th(1) + b(2)
)

(2.20)

En términos de redesn neuronales, la cantidad de unidades en cada capa se denomina el
ancho o width y la cantidad de capas se denomina profundidad o depth.

Hiperparámetros Tanto la profundidad como el ancho de la red, son parámetros que se
deben escoger en base a ciertos criterios, éstos parámetros son externos a los parámetros o
pesos W de la red neuronal, por lo que se demoninan hiperparámetros. Aparte del ancho y
profundidad, en el diseño de una red neuronal se consideran las siguientes variables:

Razón de aprendizaje α.
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Funciones de activación.

Tamaño del mini-batch.

Número de épocas de entrenamiento.

Algoritmo optimizador (Ejemplo: Descenso de gradiente).

Función de costo.

Los hiperparámetros deberán ser escogidos de manera cuidadosa, pero debido a la gran
complejidad y poca predictibilidad del comportamiento de una red neuronal profunda nor-
malmente se eligen en conjunto con un proceso de prueba y error, analizando las curvas de
aprendizaje y rendimiento en conjuntos de datos de validación y prueba.

2.3.3. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son un tipo especializado de red neuronal que sirven
para procesar datos de tipo ”grilla”[9]. Algunos ejemplos de datos de tipo grilla que se pueden
mencionar son los siguientes:

Series de tiempo. Grilla de una dimensión tomados en intervalos regulares de tiempo.

Imágenes digitales. Grilla de pixeles de dos o más dimensiones (Escala de grises,
RGB).

Las también llamadas redes convolucionales, han demostrado un éxito impresionante en
diversas aplicaciones prácticas especialmente en el campo de la visión por computador y el
procesamiento de texto y lenguaje natural. El término “red neuronal convolucional” proviene
del hecho de que en este tipo de redes neuronales se utiliza una operación matemática llamada
convolución, siendo la convolución una operación lineal especializada para procesar datos
de tipo grilla.

En los párrafos posteriores, se procede a describir la operación de convolución en el con-
texto de redes neuronales, pues, no siempre la definición de la misma corresponde con el
concepto de convolución usado en distintos campos de la ciencia y la ingenieŕıa.

2.3.4. Operación de convolución

En su forma más general, la convolución es una operación entre dos funciones reales y su
definición se puede introducir usando el concepto de un promedio ponderado. Sea una función
x(t) dependiente del tiempo, tanto x como t son números reales; en este caso, la función x
puede entenderse como una serie de medidas en un instante de tiempo t. Considérese una
segunda función de ponderación w(τ) donde τ es la antiguedad de una medida. Si se aplica
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la función de ponderación en cada instante de tiempo, se puede obtener una nueva función
definida por:

s(t) =

∫

x(τ)w(t− τ)dτ (2.21)

Esta operación es llamada la operación de convolución y es denotada tradicionalmente con
un asterisco:

s(t) = (x ∗ w)(t) (2.22)

En el ejemplo de la ponderación, w debe ser una función de densidad de probabilidad válida,
o la salida no podrá ser considerada como un promedio ponderado. Además, w también
debe ser 0 para cualquier t < 0, esta última caracteŕıstica se denomina comunmente como
el principio de “causalidad”. En general, la convolución está definida para cualquier función
en la cual la integral anteriormente declarada esté definida y puede ser usada para otros
propósitos aparte de promedios ponderados.

Hablando en términos de una red neuronal convolucional, el primer argumento (en el
ejemplo, la función x) es comunmente referido como la entrada, y el segundo argumento (w,
en el ejemplo) es referido como el kernel. La salida, a su vez, es normalmente referida como
el mapa de caracteŕısticas.

Por su parte, cuando se trata de señales digitales, como los datos en una computadora, el
tiempo tiene una naturaleza discreta, es decir, que los datos estarán disponibles en intervalos
regulares de tiempo. En este caso, el ı́ndice de tiempo t puede tomar solamente valores
enteros y, entonces, es válido asumir que tanto x como w estan definidos solamente para
valores enteros de t. De este modo, se puede definir la convolución discreta:

s(t) = (x ∗ w)(t) =
∞
∑

τ=−∞

x(τ)w(t− τ) (2.23)

En el contexto de las aplicaciones de aprendizaje automático o, más espećıficamente,
aprendizaje profundo, la entrada es usualmente un arreglo multidimensional de datos, y el
kernel es usualmente un arreglo multidimensional de parámetros que se adaptan en el proceso
de aprendizaje.

2.3.5. Operación de max pooling

Usualmente, las capas convolucionales utilizan a su salida una operación de pooling, en
espećıfico, el max pooling. Esta operación permite hacer un submuestreo del mapa de ca-
racteŕısticas de la salida de la capa convolucional donde se toman en cuenta solamente los
valores máximos. Esta etapa de submuestreo tiene la ventaja de reducir la dimensionalidad
de los mapas de caracteŕısticas obtenidos y, a su vez, de mantener solamente los valores de
activación máximos para las capas convolucionales. Además, la operación permite agregar al-
go de invarianza a pequeñas variaciones en el mapa de caracteŕısticas para mantener siempre
las activaciones máximas.

La operación trabaja sobre vecindades de pixeles definidas de acuerdo a la parametrización
de cada capa de max pooling. Como se puede apreciar en la Figura(2.13)
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Figura 2.13: Gráfico de la operación max pooling. Fuente: [14]

2.3.5.1. Procesamiento de imágenes con redes neuronales convolucionales

La operación de convolución se usa frecuentemente sobre datos con más de una dimensión.
Las imágenes digitales son un perfecto ejemplo de un arreglo multidimensional de datos. Una
imagen digital se representa mediante una matriz con filas y columnas, donde cada elemento se
denomina pixel y contiene información acerca de la intensidad o luminancia, para una imagen
en escala de grises o el nivel de color para distintos canales en una imagen a color. Si se toma
el ejemplo de la imagen en escala de grises, se tiene una entrada o imagen bidimensional I
con un kernel bidimensional correspondiente K:

S(i, j) = (I ∗K)(i, j) =
∑

m

∑

n

I(m,n)K(i−m, j − n) (2.24)

Dado que la convolución es conmutativa, se puede reescribir la ecuación 2.24 como:

S(i, j) = (K ∗ I)(i, j) =
∑

m

∑

n

I(i−m, j − n)K(m,n) (2.25)

Frecuentemente, la última fórmula es la más utilizada en libreŕıas de aprendizaje profundo
por su sencillez en la implementación en un sistema computacional, esto, dado que existe
menos variación en el rango de valores válidos de m y n. En la Figura(2.14), se puede
apreciar una visualización de la operación de convolución aplicada a una imagen.

2.3.5.2. Aprendizaje de representaciones internas

Una de las preguntas clave en la visión por computador es el cómo generar una buena
y significativa representación interna de una imagen, dado que la mayor parte de la imagen
corresponde con pixeles que no aportan mucha información relevante a la tarea asignada. Por
ejemplo, si se quisiera detectar un rostro dentro de una imagen, normalmente se suele encon-
trar una representación que ayude a aislar solamente las porciones de la imagen que pueden
contener el rostro, tales como la búsqueda de contornos, bordes y caracteŕısticas t́ıpicas de un
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Figura 2.14: Visualización de la operación de convolución sobre una imagen digital. Fuente:
[20]

rostro. Antes de la aparición de las redes convolucionales, estas representaciones se hallaban
de manera manual y gracias al conocimiento de expertos en el área del procesamiento de
imágenes. La definición de caracteŕısticas y mapas de caracteŕısticas era comunmente cono-
cida como la ingenieŕıa de caracteŕısticas, en la cual los expertos creaban descriptores para
tareas espećıficas con una gran inversión de tiempo en la sintonización fina de los mismos.

En contraste con el anterior enfoque, las redes convolucionales generan sus propias repre-
sentaciones internas de manera automática gracias al aprendizaje de los parámetros de cada
uno de los kernels que componen las distintas capas de la red neuronal. En principio, las
redes convolucionales se inspiraron en el trabajo de Hubel y Wiesel sobre la corteza visual
primaria de un gato[21]. En dicho trabajo, se logró identificar células simples que respond́ıan
de manera sobresaliente a distintas orientaciones con campos receptivos locales. Éstas células
receptivas simples se pueden corresponder con los kernels de convolución usados en las redes
convolucionales por la sencillez y la localidad de su campo de receptividad.

Posteriormente, las redes convolucionales ganaron una gran popularidad debido a su ren-
dimiento en tareas de clasificación de imágenes y detección y reconocimiento de objetos en
imágenes. El primer hito de su capacidad para procesar imágenes de manera efectiva fue en
concurso de clasificación de imágenes de ImageNet, donde el equipo de Geoffrey Hinton logró
sobrepasar el mejor resultado en precisión de clasificación por un gran márgen usando una
arquitectura de red convolucional [16]. En este trabajo, se pudo apreciar con gran detalle las
ventajas del enfoque del aprendizaje de representaciones internas en una red convolucional.

Tal como se puede apreciar en la Figura(2.15), en la primera capa convolucional, los kernels
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Figura 2.15: Kernels convolucionales de tamaño 11×11×3 en la primera capa convolucional.
Fuente: [16]

de convolución corresponden con representaciones básicas en una imagen como la búsqueda de
bordes en distintas orientaciones, esto va acorde a lo establecido anteriormente en el modelo
de la corteza visual de un gato. Puede decirse entonces que las redes convolucionales emulan,
en cierto modo, al proceso biológico de visión en animales.

2.3.6. Sistemas de Aprendizaje Fin a Fin

Los sistemas de aprendizaje fin a fin refieren a sistemas complejos que se conciben, mode-
lan y entrenan como un conjunto para resolver cierto problema en vez de tratarse de forma
separada por módulos. En términos de redes neuronales, los sistemas de aprendizaje fin a
fin refieren a redes neuronales complejas, compuestas por distintos componetes y tipos de
unidades que usualmente tratan un problema de aprendizaje en su totalidad.

En contraste con el desarrollo de los sistemas de aprendizaje tradicionales, tal como se
pudo apreciar en la Sección(1.3.2) donde cada etapa del proceso deb́ıa ser cuidadosamente
diseñada y evaluada por alguien con la experiencia suficiente en el área, los sistemas fin a fin,
dejan la responsabilidad de encontrar las representaciones internas adecuadas al proceso de
entrenamiento de la red neuronal en śı. Las representaciones adecuadas son generadas a partir
del proceso de aprendizaje y ajuste de pesos en las distintas capas ocultas de la red neuronal.
Usualmente, las redes neuronales para aplicaciones de aprendizaje fin a fin se componen de
varias etapas de distinta naturaleza, de acuerdo al problema que se intenta resolver.

Los sistemas de aprendizaje fin a fin han demostrado ser una alternativa bastante llama-
tiva debido a que presentan las siguientes ventajas:

Diseño simplificado. El diseño de un sistema fin a fin es mucho menos demandante en
cuestión de tiempo y conocimiento experto, la extracción de caracteŕısticas no necesita
ser una etapa elaborada por un experto pues se generará automáticamente.

Entrenamiento centralizado. Dado que se trata de una sola red neuronal profunda
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que se incorporará en el flujo de trabajo, el entrenamiento de la misma se realiza de
forma única para todo el sistema.

Flexibilidad. Debido a que el proceso de diseño solamente introduce criterios generales
para la tarea deseada, los sistemas fin a fin pueden ser fácilmente adaptados para realizar
otras tareas en el futuro. Las iteraciones en el diseño y entrenamiento no requieren de
mucho tiempo ni esfuerzo.

Modularidad. La naturaleza de las representaciones internas generadas en las redes
neuronales profundas permite que las mismas se puedan reutilizar en otras tareas o
arquitecturas.

Gracias a las ventajas anteriormente descritas, los avances en el desarrollo de sistemas fin
a fin han tenido particular éxito en las siguientes áreas:

Reconocimiento de voz [22].

Control de brazos robóticos [23].

Conduccion autónoma. [3].

En el presente proyecto, se utilizarán los conceptos de aprendizaje profundo, redes con-
volucionales y aprendizaje fin a fin para diseñar un sistema de conducción autónoma.

2.4. Robots móviles y locomoción con ruedas

Un robot móvil es una máquina electromecánica con ciertos niveles de autonomı́a definida
que son capaces de moverse y navegar por un entorno. Las ruedas aprovechan la fricción y el
contacto con el suelo para hacer que el robot pueda moverse. Si se considera un veh́ıculo ideal,
donde las ruedas no se deslizan hacia los costados y mantienen contacto con el suelo en todo
momento, para que exista un movimiento debe existir un punto alrededor del cual cada rueda
sigue una trayectoria circular. Este punto es conocido como el Centro Instantáneo de Rotación
o Curvatura (ICC). En la práctica, el ICC se puede identificar de manera sencilla porque es
el punto que yace en una linea coincidente con el eje de rotación de cada rueda. El ICC
define la curvatura de la trayectoria que sigue el robot en cada momento. En la Figura(2.16),
se puede apreciar una configuración compatible con el movimiento sin deslizamiento de las
ruedas y una configuración incompatible.

La existencia del ICC es una condición necesaria pero no suficiente para el movimiento
de un robot con ruedas, también las velocidades de cada rueda deben ser consistentes con la
rotación ŕıgida del veh́ıculo en su conjunto. Un robot localizado en un plano tiene tres grados
de libertad: una posición (x, y) y una orientación θ. Este conjunto de parámetros (x, y, θ) es
comúnmente denominado la pose del robot en el plano.

Los robots móviles usualmente no poseen un control absoluto sobre los tres parámetros de
su pose y deben realizar diversas maniobras para poder alcanzar una pose en particular. Estas
restricciones en el control de su movimiento se conocen como restricciones no holonómicas.
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Figura 2.16: Centro instantáneo de curvatura o ICC. (a) Arreglo compatible con el movi-
miento, (b) arreglo incompatible con el movimiento. Fuente: [16]

2.4.1. Modelo de locomoción de Ackerman

Es el tipo de locomoción encontrada en la mayoŕıa de los automóviles domésticos. En
este modelo, las ruedas frontales estan direccionadas y pueden rotar distintos ángulos de tal
manera que sus ejes de rotación se intersectan en el ICC. La rueda direccionada interna debe
rotar un ángulo un poco mayor que la externa para que la condición se cumpla Figura(2.17).

La locomoción de Ackerman es la preferida en veh́ıculos de gran tamaño, los cuales están
diseñados para operar en carreteras existentes y soportar una carga considerable. Normal-
mente, el tamaño del veh́ıculo permite incorporar una gran cantidad de sensores y sistemas
de control.

2.4.1.1. Cinemática directa

El veh́ıculo rota alrededor de un punto que yace en la linea que pasa por el eje trasero
una distancia R del centro del veh́ıculo donde

R− l/2 = d tan (π/2− αl)

Para que las ruedas puedan rodar la segunda rueda de dirección debe ser rotada un ángulo
αr, donde
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Figura 2.17: Modelo cinemático de Ackerman. Fuente: [24]

R + l/2 = d tan (π/2− αr)

En general, las cuatro ruedas viajan por el suelo a velocidades diferentes y al especificar
la velocudad de una sola rueda se puede obtener las velocidades de las restantes. El modelo
de locomoción de Ackerman es muy sofisticado y ha sido estudiado ampliamente. Para los
objetivos del presente proyecto, se puede simplificar el modelo sin perder ninguna propiedad
importante.

2.4.2. Modelo de la bicicleta o triciclo

Los modelos de la bicicleta y el triciclo tienen modelos cinemáticos muy similares. Un
triciclo t́ıpico tiene tres ruedas: dos ruedas de tracción traseras y una rueda de dirección
delantera. El movimiento del robot es controlado por la dirección α y la velocidad v.

2.4.2.1. Cinemática directa

Si la rueda de dirección se orienta en un ángulo α de la dirección hacia adelante, el triciclo
rotará con una velocidad angular ω con respecto al punto que yace a una distancia R de la
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Figura 2.18: Modelo cinemático del triciclo. Fuente: [24]

ĺınea perpendicular que pasa por el eje trasero donde R y ω están dados por las siguientes
expresiones:

R = d tan(
π

2
− α) (2.26)

ω =

√

v

d2 +R2
(2.27)

donde d es la distancia desde la rueda frontal al eje trasero, como se observa en la Figu-
ra(2.18).

En el presente proyecto, se considerará el uso del modelo del triciclo definido en la Sec-
ción(2.4.2) por razones de simplicidad sin perder generalización.



Caṕıtulo 3

Ingenieŕıa del proyecto

3.1. Arquitectura del sistema

En la presente sección se procede a detallar la arquitectura del sistema de forma general
analizando cada uno de los subsistemas, sus funcionalidades, componentes y caracteŕısticas.
Posteriormente se detallarán los detalles técnicos y de implementación de cada subsistema.
Para comenzar, es necesario describir la visión general del sistema, la finalidad y alcance del
mismo.

3.1.1. Visión general

Tal como se ha establecido en el Caṕıtulo(1), el objetivo del presente proyecto es el de
diseñar un sistema de aprendizaje fin a fin para la tarea de conducción autónoma en veh́ıculos
domésticos. Este sistema ha sido diseñado con la finalidad de plantear una alternativa para
el desarrollo de sistemas de conducción autónoma en especial en el subsistema de inferencia
y control autónomo. No obstante, se ha desarrollado un prototipo completamente funcional
de un veh́ıculo autónomo que cumple la tarea de seguir una carretera y detenerse cuando un
obstáculo se interpone de manera autónoma.

Es importante destacar que este proyecto también brinda un conjunto de herramientas de
software y hardware de manera que se pueda replicar el mismo de forma fácil y con un presu-
puesto reducido. Si bien el presente proyecto se centra en el desarrollo del sistema de visión
artificial para la generación de comandos de dirección usando una red neuronal convolucional,
la naturaleza modular de la arquitectura del mismo permite realizar cambios o mejoras en
cada uno de los subsistemas. Estos cambios y mejoras se pueden introducir aprovechando la
naturaleza modular de los nodos de ROS y la infraestructura de comunicación presente en
el sistema pudiendo agregarse más de un sistema de control en el mismo, como por ejemplo,
un sistema de reconocimiento de peatones o señales de tránsito.

41
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3.1.2. Esquema del sistema

Se procede a detallar el esquema general del sistema en base a la interacción de tres
subsistemas básicos en la Figura(3.1).

Figura 3.1: Esquema en diagrama de bloques del sistema. Fuente: Elaboración propia.

En el esquema, se puede observar la interacción entre los subsistemas que componen el
sistema en su conjunto haciendo un énfasis en la comunicación entre el subsistema de control
y actuación y los otros dos subsistemas. El sistema de control y actuación representa la
plataforma sobre la cual se van a ejecutar los otros dos subsistemas, el de adquisición de datos
y entrenamiento en primer lugar, para el entrenamiento de la red neuronal y seguidamente el
de inferencia y control autónomo en el que se usará la información generada por el primero
para lograr la tarea de conducción autónoma.

Este esquema es particularmente popular y bien establecido en muchos sistemas de apren-
dizaje automático en el que se cuenta, por un lado, con una forma de obtener y adecuar los
datos para el entrenamiento de la red y, por el otro, se tiene una etapa de inferencia o pre-
dicción en la cual se valida la eficacia del modelo. En este caso, la planta o el sistema donde
se puede validar la eficacia de la red neuronal es el prototipo con el veh́ıculo.

En las siguientes secciones se detalla la arquitectura de cada subsistema exponiendo sus
diagramas de bloques asociados.

3.1.3. Subsistema de control y actuación

El subsistema de control y actuación tiene el objetivo de servir como base f́ısica para la
implementación de los algoritmos de control. En la Figura(3.2) se puede apreciar sus com-
ponentes y la forma en que interactúan entre śı. Este subsistema cuenta con varios módulos
funcionales que se encargan del control y actuación del veh́ıculo. Los módulos tienen la ta-
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rea de brundar una plataforma para que los algoritmos de control se puedan ejecutar en el
veh́ıculo.

Este subsistema cuenta con módulos que tienen tres principales responsabilidades.

Ejecutar un control de tiempo real en los actuadores disponibles para la locomoción
del veh́ıculo a través de un sistema embebido.

Brindar una plataforma para la adquisición de los datos de los sensores (la cámara y el
sensor de proximidad).

Brindar una plataforma de desarrollo para el control autónomo del veh́ıculo mediante
ROS (Sección(3.2.1)).

Figura 3.2: Esquema en diagrama de bloques del Subsistema de control y actuación. Fuente:
Elaboración propia.

3.1.4. Subsistema de adquisición de datos y entrenamiento

El subsistema de adquisición de datos y entrenamiento tiene la finalidad de proporcionar
las herramientas necesarias para dos tareas fundamentales:

Generar un conjunto de datos o dataset para el entrenamiento y validación de la red
neuronal.

Entrenar una red neuronal a partir del conjunto de datos y ciertos parámetros previa-
mente definidos.
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Para tal cometido, este subsistema cuenta con varios módulos que interactúan entre śı y
brindan distintas funcionalidades. En la Figura(3.3). Es importante destacar que la naturaleza
de los módulos de este subsistema hicieron que los mismos se deban ejecutar en una estación
de trabajo remota con caracteŕısticas especiales para las tareas necesarias. Esta forma de
trabajo se ha adoptado para disminuir el tiempo necesario en la tarea del entrenamiento de
la red neuronal la cual es una tarea que demanda mucho poder computacional.

Figura 3.3: Esquema en diagrama de bloques del Subsistema de Adquisición de datos y
Entrenamiento. Fuente: Elaboración propia.

El producto de este subsistema es un conjunto de archivos que representan tanto la
arquitectura de la red neuronal como los datos de los pesos obtenidos en el proceso de entre-
namiento. Dichos archivos serán utilizados en el subsistema de inferencia y control autónomo.

3.1.5. Subsistema de inferencia y control autónomo

En este subsistema se concentra la mayor complejidad del sistema siendo que contiene los
módulos correspondientes con la etapa de inferencia de la red neuronal en el bucle de control,
aśı como también un módulo encargado de enviar comandos de control para la aceleración que
toman en cuenta la detección de obstáculos que se presenten al frente del veh́ıculo mientras
navega por su entorno.

El subsistema debe cumplir las siguientes tareas:

Cargar y ejecutar el modelo de predicción implementado en la red neuronal entrenada en
el subsistema de adquisición de datos y entrenamiento para la generación de comandos
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de dirección del veh́ıculo.

Ejecutar un algoritmo de control para la aceleración basado en la detección de obstácu-
los presentes frente al veh́ıculo.

Ejecutar un algoritmo de arbitraje que combine ambos sistemas de control en conjunto
con un control manual de respaldo que será referido como el piloto automático.

En la Figura(3.4) se puede observar el esquema en diagramas de bloques del subsistema
con la interacción entre los módulos que lo componen.

Figura 3.4: Esquema en diagrama de bloques del Subsistema de Inferencia y Control Autóno-
mo. Fuente: Elaboración propia.

Este subsistema depende de los otros dos subsistemas de la siguiente manera:

El subsistema de de adquisión y entrenaminto es el encargado de generar los archivos
de la red neuronal que se usan en este subsistema.

El subsistema de control y actuación es el encargado de generar los datos de los sensores
y de proveer una plataforma para el control del veh́ıculo.

El presente proyecto presenta en este subsistema una alternativa a otros métodos tradi-
cionales para sistemas de visión artificial para tareas de control autónomo.
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3.2. Herramientas de software

3.2.1. Robot Operating System - ROS

ROS o Sistema Operativo Robótico es un framework flexible para desarrollar software
para robots. Se compone de una colección de herramientas, libreŕıas y convenciones que
tienen el objetivo de simplificar la tarea de crear comportamientos complejos y robustos en
plataformas de robótica en general [25].

ROS ha sido construido con el objetivo de hacer accesible el desarrollo de sistemas robóti-
cos mediante el trabajo colaborativo de paquetes y utilidades, su naturaleza modular hace
posible que se puedan implementar sistemas pieza por pieza de acuerdo a las necesidades es-
pećıficas de cada proyecto. Dentro de las facilidades que ROS ofrece, se listan a continuación
diversas utilidades que permiten el desarrollo de sistemas con una complejidad elevada.

3.2.1.1. Infraestructura de comunicación

En su núcleo, ROS ofrece una interfaz de intercambio de mensajes que provee comuni-
cación inter-procesos y es comunmente referida como el middleware. El middleware de ROS
ofrece las siguientes facilidades:

Intercambio de mensajes mediante publicación/subscripción y tópicos.

Registro y reproducción de mensajes.

Llamadas a procedimientos del tipo request/response.

Sistema de administración distribuido de parámetros.

Figura 3.5: Diagrama de comunicación de nodos usando mensajes. Fuente: [26]

La naturaleza distribuida de ROS y las facilidades que ofrece el middleware, hacen que el
desarrollo de sistemas robóticos modulares sea una tarea trivial. Aparte de la infraestructura
de comunicación, ROS ofrece otras caracteŕısticas especialmente diseñadas para el desarrollo
de robots.
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3.2.1.2. Nodos de ROS

Un nodo en ROS representa a un proceso que se ejecuta de manera independiente y puede
aprovechar las facilidades de la infraestructura de comunicación de ROS. Los nodos pueden
publicar o subscribirse a uno o varios tópicos.

Para que los nodos puedan comunicarse entre śı de manera distribuida y coordinada,
existe un proceso especial llamado el ROS master, que registra a todos los nodos y establece
los canales de comunicación entre ellos usando los tópicos y mensajes a los cuales los nodos
se suscriben y publican.

Una caracteŕıstica importante de los Nodos de ROS es que se pueden ejecutar de manera
distribuida sobre una red local, lo que implica que se pueden desarrollar sistemas robóti-
cos distribuidos en varias computadoras o estaciones de trabajo. Esto es muy útil en casos
donde las caracteŕısticas de tamaño, peso y consumo de enerǵıa de un robot móvil impo-
sibilita la inclusión de una computadora con las caracteŕısticas de memoria y velocidad de
procesamiento necesarias para tareas de procesamiento de imágenes o inteligencia artificial,
pudiendo ejecutar los nodos con altos requerimientos computacionales en una estación de
trabajo remota.

Figura 3.6: Esquema de la comunicación entre nodos. Fuente: [26]

3.2.1.3. Caracteŕısticas espećıficas para robótica

Adicionalmente a los componentes del middleware, ROS tiene a disposición libreŕıas y
herramientas espećıficas para el desarrollo rápido de sistemas robóticos. Algunas de las ca-
racteŕısticas más importantes se listan a continuación:

Definiciones de mensajes estándar para robots.

Lenguaje de descripción de robots URDF1.

1URDF: Universal Robot Description Format
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Herramientas de diagnóstico.

Localización.

Mapeo.

Navegación.

Drivers de sensores y actuadores.

3.2.1.4. Herramientas adicionales

Una de las caracteŕısticas más atractivas de ROS es el conjunto de herramientas para
desarrollo. Estas herramientas soportan análisis, depuración y visualización del estado del
sistema que esta siendo desarrollado. Los mecanismos presentes de publicación y subscripción
permiten analizar de manera espontánea el flujo de datos en el sistema. Las herramientas
de ROS aprovechan esta caracteŕıstica y se presentan como una colección de herramientas
gráficas y de ĺınea de comandos que simplifican el desarrollo y depuración de robots.

Figura 3.7: Interfaz de visualización de ROS rviz. Fuente: [26]

Herramientas de Ĺınea de Comandos. Permiten el control y depuración de los
sistemas de manera remota en una interfaz de ĺınea de comandos. Existen comandos
disponibles para ejecutar procesos, analizar tópicos y mensajes, grabar y reproducir
sesiones de mensajes y ejecutar servicios.
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Rviz. Es una interfaz de visualización de diversas fuentes de datos y modelos de robots.
Con la herramienta rviz es posible visualizar diversos tipos de mensajes provenientes de
sensores tales como cámaras o sensores láser. También es posible agrupar los distintos
tipos de visualizaciones de manera jerárquica en la misma ventana.

Rqt. Rqt es un framework para el desarrollo de interfaces gráficas para robots. Con
rqt es posible crear interfaces de control o monitoreo de manera gráfica y personalizada
usando componentes llamados plugins.

3.2.1.5. Criterios de selección

En el marco del presente proyecto y el tiempo establecido para su desarrollo se ha basado
la selección del entorno de trabajo en base a los siguientes criterios:

Interfaz de comunicación distribuida. Es necesario que se puedan desarrollar com-
ponentes del sistema de manera independiente y puedan ser ejecutados de la misma
manera. ROS ofrece mediante el desarrollo de paquetes y nodos la facilidad de poder
ejecutar y comunicar procesos de manera sencilla y distribuida a través del intercambio
de mensajes.

Implementación de funcionalidades comunes. También se necesita una platafor-
ma con funcionalidades básicas implementadas y disponibles para su uso, esto con el fin
de concentrar el tiempo de desarrollo en las funcionalidades del sistema en su conjunto
más que en la plataforma sobre la cual se va a desplegar. Se necesitan herramientas
reutilizables para evitar lo que comúnmente se denomina como reinventar la rueda.

Uso libre y código abierto. ROS es una plataforma de código abierto, lo que permite
utilizarlo de manera libre ya sea para proyectos académicos y comerciales. Además, su
naturaleza open source permite también realizar cambios o mejoras en su funcionali-
dad de manera sencilla. El uso libre es importante dado que en entornos académicos
normalmente no se cuenta con la facilidad de adquirir licencias de software privativo.
El uso libre también permite el desarrollo por parte de investigadores independientes
y estudiantes que no pertenecen a alguna institución que pueda apoyarlos financiera-
mente.

Facilidad de uso. El entorno de trabajo debe tener la facilidad de ser accesible para
personas con un conocimiento previo en electrónica y programación. Tanto los lenguajes
de programación como las herramientas de desarrollo, compilación y despliegue tienen
que estar disponibles y ser fáciles de utilizar.

Compatibilidad con herramientas externas. En el marco del proyecto y la aplica-
ción de los conceptos de visión artificial y aprendizaje profundo. El entorno de trabajo
debe ser compatible o poder extender sus funcionalidades con otros entornos dedicados
al procesamiento de imágenes y visión artificial como a entornos y libreŕıas para el
desarrollo y entrenamiento de redes neuronales.
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Interfaces con sistemas de bajo nivel y tiempo real. Es necesario que la pla-
taforma también sea compatible con el desarrollo de sistemas embebidos y de tiempo
real para el control de actuadores y sensores que no se pueden conectar a una PC
directamente.

Es en este sentido que se ha escogido usar al framework ROS como plataforma de desarro-
llo para los distintos módulos del sistema. Cabe resaltar que ROS no es la única plataforma
para desarrollar robots, y algunas alternativas se detallan en la Tabla(3.1) donde se puede
analizar las caracteŕısticas de cada una.

Nombre
Interfaz de

Comunicación
Distribuida

Sistema de
compilación

Gestión de
paquetes

Drivers de
bajo nivel

Lenguajes de
programación

ROS SI SI SI SI
C++
Python
Java

YARP SI NO NO SI C++

ROCK SI SI NO NO C++

MRTP NO NO NO SI C++

Player SI SI NO NO C++

Robotics
Library

NO NO NO SI C++

Tabla 3.1: Tabla comparativa de caracteŕısticas entre distintas plataformas y libreŕıas para
desarrollo de sistemas robóticos. Fuente: Elaboración propia

ROS se usa de manera extensiva en el desarrollo del presente proyecto para las siguientes
tareas:

En el subsistema de control y actuación como una interfaz común de intercambio de
mensajes para el control de los motores presentes en el prototipo, aśı como también
en la recuperación de los datos de los sensores. Estas interfaces están implementadas
como nodos de ROS.

En el subsistema de adquisición de datos y entrenamiento como una herramienta de
captura de información del control manual y la cámara, tomando en cuenta las estampas
de tiempo y sincronización para cada mensaje de ROS.

En el subsistema de inferencia y control autónomo como la plataforma sobre la cual
se definen los distintos controladores como nodos de ROS y el programa del piloto
automático como un árbitro entre los mensajes de los distintos controladores.
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En todo el sistema como la interfaz de comunicación distribuida a través del intercambio
de mensajes entre el prototipo y la estación de trabajo remota.

3.2.2. Tensorflow

Tensorflow es una libreŕıa para cálculos numéricos que funciona en base a grafos de flujo de
datos Figura(3.8). Las operaciones matemáticas se representan como nodos en el grafo y los
vértices representan matrices de datos multidimensionales o tensores que fluyen de un nodo a
otro [27]. Debido a esta implementación, los grafos pueden ejecutarse de manera distribuida
en varias CPU o GPU. Las operaciones matemáticas están disponibles para utilizar en la
libreŕıa y sus implementaciones estan altamente optimizadas, lo que permite aprovechar al
máximo el hardware disponible.

Figura 3.8: Ejemplo de un grafo de cómputo utilizado en Tensorflow. Fuente: [28]

Tensorflow se ha hecho popular por la facilidad con la que se puede implementar la
arquitectura de una red neuronal usando grafos de cómputo y por la optimización de los
algoritmos usados. Actualmente, Tensorflow representa el estándar en la implementación de
redes neuronales profundas tanto en la academia como la industria.

Otra de las caracteŕısticas de Tensorflow es que presenta una API en el lenguaje de
programación Python, lo que permite el desarrollo de redes neuronales de manera muy sencilla
e intuitiva.

En el presente proyecto, se utiliza Tensorflow como libreŕıa base para la implementación
de la red neuronal tanto en la etapa de entrenamiento como en la etapa de inferencia. El
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entrenamiento e inferencia se implementan usando los algoritmos de Tensorflow optimizados
para GPU2 de la marca Nvidia.

Es importante listar algunos términos que se usarán en el contexto de este proyecto,
relacionados exclusivamente con la implementación de la red neuronal convolucional corres-
pondiente con el sistema fin a fin que se implementa.

Tensor: Es una generalización de un vector o una matriz en dimensiones superiores.
Internamente, Tensorflow representa tensores como arreglos n-dimensionales de tipos
de datos base, como ser Int32 o Float64.

Variable: Refiere a la manera de presentar el estado persistente que se puede manipu-
lar por el programa o grafo de cómputo. Una variable contiene internamente un tensor
con valores que se pueden modificar mediante operaciones. Las variables en Tensorflow
comunmente se utilizan para representar a los pesos o parámetros de la red neuronal.

Grafo: Un grafo es un objeto de Tensorflow que contiene la información acerca de la
estructura del grafo de cómputo que se va a utilizar. Contiene la información de las
distintas operaciones y las conexiones entre las mismas por las que fluyen los tensores.
La estructura del grafo debe ser declarada antes de su ejecución.

Operación: Una operación representa a un nodo en el grafo, tiene como entrada uno
o varios tensores y produce como salida uno o varios tensores. Las operaciones definen
los cálculos que se realizan entre tensores como ser una multiplicación de matrices o
una operación de convolución, entre otras.

En el siguiente ejemplo, se puede observar la definición de un grafo de cómputo básico en
Tensorflow:

import tensorflow as tf

#definicion de variables

input1 = tf.Variable(3.0)

input2 = tf.Variable(2.0)

input3 = tf.Variable(5.0)

#definicion de las operaciones y el grafo

intermed = tf.add(input2,input3)

mul = tf.mul(input1,intermed)

#ejecucion de las operaciones

with tf.Session() as sess:

result = sess.run([mul,intermed])

print(result)

Ejemplo de un programa escrito con Tensorflow

2GPU: Graphics Processing Unit o Unidad de Procesamiento de Gráficos
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3.2.3. Keras

Keras es una libreŕıa para la definición e implementación de redes neuronales de alto nivel
escrita en Python y compatible con diversas plataformas de cómputo tales como Tensorflow,
CNTK o Theano [29]. Esta libreŕıa ha sido desarrollada con el objetivo de facilitar la experi-
mentación y prototipado rápido de modelos de aprendizaje profundo. Las caracteŕısticas de
la libreŕıa que la convierten en una opción viable en el desarrollo de modelos de aprendizaje
profundo son las siguientes:

Permite el prototipado rápido a través de su facilidad de uso, modularidad y capacidad
de ser extendida.

Soporta la definición de redes neuronales recurrentes y redes neuronales convolucionales.
La última categoŕıa es la más importante para el presente proyecto.

Soporta la ejecución tanto en CPU como en GPU.

Keras se basa en la definición de redes neuronales en base a capas. Existe una clase especial
de modelo llamado Sequential que representa básicamente una red neuronal feedforward
(Sección(2.3.2.1)). En un modelo Sequential se define a la red en base a las capas de las que
se compone, cada capa puede tener distinta naturaleza y caracteŕısticas.

Además de la definición de las capas, Keras también cuenta con implementaciones de
algoritmos de optmización y funciones de costo comunmente utilizadas en trabajos de in-
vestigación en la actualidad, lo cual facilita todav́ıa más el desarrollo de modelos de redes
neuronales. En el siguiente ejemplo, se puede apreciar la definición de la red neuronal de dos
capas definida en la Ecuación(2.7) con 32 unidades en la capa de entrada y 4 unidades en
la capa de salida, con una función de costo de entroṕıa cruzada categórica y el algoritmo de
optimización de Stochastic Gradient Descent :

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Activation

modelo = Sequential()

#primera capa

model.add(Dense(32), input_dim=128)

model.add(Activation(’sigmoid’))

#segunda capa

model.add(Dense(4), input_dim=128)

model.add(Activation(’sigmoid’))

#optimizador y funcion de costo

model.compile(loss=’categorical_crossentropy’,

optimizer=’sgd’,

metrics=[’accuracy’]

)

Ejemplo de una red neuronal usando la libreŕıa Keras
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3.2.4. ARM Mbed

Mbed es una iniciativa llevada adelante por ARM que brinda un conjunto de herramientas
de hardware y software para el desarrollo de dispositivos IoT (Internet de las Cosas). Mbed
es un ecosistema de desarrollo sobre el cual se pueden desarrollar aplicaciones con microcon-
troladores con arquitectura ARM provenientes de distintos fabricantes [30]. La caracteŕıstica
principal de Mbed es la sencillez de su uso y la amplia gama de libreŕıas disponibles para
distintos componentes de hardware como sensores, actuadores o displays. ARM Mbed pre-
senta las siguientes caracteŕısticas clave para el desarrollo de sistemas embebidos de manera
rápida y favorables al contexto del presente proyecto:

Variedad de placas de desarrollo de microcontroladores ARM de distintos fabricantes.

Una interfaz de programación común a todos los microcontroladores y fabricantes para
la interfaz con periféricos embebidos.

Un compilador en ĺınea donde se pueden crear, compilar y desplegar proyectos.

Variedad de libreŕıas para dispositivos como sensores, módulos de comunicación o ac-
tuadores.

El uso del lenguaje C++ con la especificación completa hace posible el desarrollo orien-
tado a objetos para aprovechar altos niveles de abstracción en la programación.

La capacidad de generación de śımbolos de depuración para su ejecución paso por paso
con el fin de identificar bugs en tiempo de ejecución.

La compatibilidad con la libreŕıa Rosserial que hace posible poder comunicar al micro-
controlador con el middleware de ROS de manera directa usando un puerto serial.

Mbed se usará como la plataforma para el desarrollo del control de tiempo real en el
subsistema de control y actuación ya que ofrece todas las facilidades en cuanto a libreŕıas y
potencia computacional necesarias para esta tarea. En la Tabla(3.2) se puede observar una
tabla comparativa entre diversas plataformas de desarrollo embebido consideradas para el
presente proyecto.

Una de las plataformas de desarrollo más utilizadas en la actualidad es Arduino, pese a
haberse considerado esta plataforma por su disponibilidad, popularidad y gran soporte por
la comunidad se ha detectado algunas limitaciones en la misma que hacen que no se la pueda
recomendar para desarrollos académicos:

Si bien el nivel de abstracción facilita la introducción a los microcontroladores para
personas sin experiencia, oculta varios aspectos referidos al hardware de los periféri-
cos del microcontrolador que escapan de control. Esta falta de control de bajo nivel
puede ocasionar fallos y situaciones en las que no se pueda predecir con seguridad el
comportamiento de un sistema. La predictibilidad es una caracteŕıstica fundamental en
cualquier sistema de tiempo real.
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Plataforma Arquitectura Lenguaje
Nivel de

abstracción
Enfoque

Arduino AVR - 8 bits Wiring (C++) Alto
Hobby, Arte
y Educación

Mbed ARM - 32 bits C++ Alto
IoT, Sistemas
de tiempo real

Energia
TI MSP430 - 16 bits
TI ARM - 32 bits

Wiring (C++) Alto
Hobby, Sistemas
de tiempo real

Freedom E SDK RISC V - 32 bits C Bajo
Sistemas de
tiempo real

libOpenCM3 ARM - 32 bits C Bajo
Sistemas de
tiempo real

Tabla 3.2: Tabla comparativa de plataformas de desarrollo embebido. Fuente: Elaboración
propia

El lenguaje de programación usado Wiring es un subconjunto del lenguaje C++ que
carece de varias funcionalidades y no permite el desarrollo de clases con herencia y
polimorfismo implementadas de manera adecuada.

El entorno de desarrollo integrado porporcionado, el Arduino IDE, es un entorno de-
masiado limitado para desarrollos de proyectos de mediana y gran envergadura.

La falta de capacidades de depuración, una limitación de la propia arquitectura AVR
imposibilita el análisis del comportamiento en tiempo de ejecución del código y la
identificación de posibles bugs que puedan aparecer. Esta caracteŕıstica es de vital
importancia para el desarrollo de sistemas de seguridad cŕıtica.

3.3. Herramientas de hardware

Se han seleccionado diversas herramientas de hardware para la implementación del siste-
ma de conducción autónoma. Dichas herramientas corresponden con la base f́ısica electrónica
sobre la cual se ejecutarán las tareas de los tres subsistemas. Se procede a detallar las herra-
mientas utilizadas en el diseño del sistema. Cabe señalar que las hojas de datos relevantes a las
herramientas de hardware utilizadas en este proyecto se pueden consultar en el Apéndice(C).

3.3.1. Plataforma de tiempo real

La interfaz de más bajo nivel del sistema es el de la interacción con los actuadores de
los motores del prototipo. Esta interfaz debe tener la capacidad de poder comunicarse con
la OBC y además de poder cumplir ciertos requisitos de ejecución en tiempo real. Estos
requisitos de tiempo real hace que tal comportamiento no se pueda implementar en la OBC
pues la misma usa un sistema operativo basado en el kernel GNU/Linux, el cual no cuenta
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por defecto con capacidades de tiempo real dura. Por tanto, se ha establecido la necesidad
de utilizar una plataforma embebida con una arquitectura más sencilla y con un nivel de
predictibilidad mucho mayor al de la OBC. En este caso se usará un microcontrolador con
arquitectura ARM Cortex M3.

La arquitectura ARM se ha popularizado bastante en los últimos años principalmente por
su caracteŕıstica de tener un conjunto reducido de instrucciones y sencillez en la microarqui-
tectura del procesador en comparación con otras arquitecturas comúnmente encontradas en
servidores y computadoras personales como son X86 o PowerPC. Esta simplificación en la
arquitectura y la reproducción del conjunto de instrucciones ha permitido que los dispositivos
basados en ARM puedan reducir dramáticamente el consumo de enerǵıa sin degradar dema-
siado el rendimiento. Es por eso que ARM, en la actualidad se constituye como la principal
arquitectura en dispositivos móviles y de bajo consumo con cientos de millones de dispositivos
usándola alrededor del mundo.

Sin embargo, el desarrollo e implemtación de esta arquitectura se ha dirigido bastante ha-
cia procesadores de aplicación, presentes en dispositivos como teléfonos inteligentes o tablets.
Es por eso que ARM ha presentado una familia de procesadores ARM que estan orientados
exclusivamente al desarrollo de sistemas embebidos con capacidades de tiempo real y ultra
bajo conmo de enerǵıa. Esta familia es la familia ARM Cortex-M que cuenta con varias ca-
racteŕısticas que la hacen ideal para el desarrollo del sistema en tiempo real requerido para
la interfaz con los actuadores del presente proyecto.

Por su parte, dado que ARM no fabrica chips sino mas bien vende licencias de la ar-
quitectura a distintas marcas fabricantes, existe una multitud de procesadores usando esta
arquitectura de distintos fabricantes, entre los cuales se puede mencionar a ST Microelec-
tronics, Texas Instruments, Nordic, entre otros. Para el presente proyecto, se necesita que el
microcontrolador pueda cumplir con las siguientes caracteŕısticas.

Al menos un puerto de comunicación serial.

Periféricos capaces de generar señales PWM o con los recursos necesarios para emular
PWM por software.

Memoria de datos y de programa suficiente para poder incluir la libreŕıa de Rosserial
en el mismo.

Capacidades de depuración y ejecución paso por paso para la identificación de fallas.

Operación en niveles de tensión compatibles con la OBC.

Es por eso que se ha seleccionado la placa de desarrollo de ST Microelectronics Mucleo
f303k8 (Figura(3.9)), tomando en cuenta que cumple con todos los requisitos anteriormente
establecidos y además cuenta con las siguientes caracteŕısticas:

Circuito grabador-depurador en la placa, STlink V2.
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Figura 3.9: Placa de desarrollo Nucleof303k8 de ST Microelectronics. Fuente: [31]

Capacidades de comunicación seria mediante USB para un puerto de comunicación
seria virtual e intefaz de depuración.

Múltiples fuentes de alimentación.

Leds indicadores.

Factor de forma compatible con varios entornos de desarrollo electrónico.

Se han explorado diversas alternativas al uso de la placa de desarrollo Nucleof303k8 para
la implementación de este módulo. En la Tabla(3.3) se pueden apreciar las caracteŕısticas de
varias placas de desarrollo embebido candidatas disponibles en el mercado.

El microcontrolador utilizado, el STM32F303k8 pertenece a la familia de microcontro-
ladores con arquitectura ARM Cortex M4f del fabricante ST Microelectronics. Es parte de
la gama de microcontroladores f3 de la famila STM32 que esta orientado al procesamiento
de señales pues cuenta con un procesador de 32 bits con una unidad de punto flotante que
le permite realizar cálculos y operaciones con números decimales de manera eficiente. Las
caracteŕısticas del microcontrolador seleccionado se listan a continuación:

Como se puede observar en la Tabla(3.4), las caracteŕısticas del microcontrolador cum-
plen con los requisitos establecidos tanto en interfaces de comunicación como en cantidad y
variedad de periféricos para una posterior extensión de la funcionalidad. Por otra parte, tal
como se puede apreciar en la Tabla(3.3), esta placa es compatible con el entorno de trabajo
de programación ARM Mbed, y con la libreŕıa Rosserial.
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Modelo Arquitectura
RAM
(KB)

ROM
(KB)

Frecuencia de
Reloj (MHz)

Canales
PWM

Entorno de
Trabajo

Atmega328p AVR (8 bits) 2 32 16 6 (8 bits)
Arduino,

Atmel Studio

PIC18f2550 PIC (8 bits) 2 32 48 2 (8 bits) MPlab

STM32f103c8
ARM

CortexM3
(32 bits)

20 64 72 12 (16 bits)
STM32 HAL,

Arduino

STM32f303k8
ARM

CortexM4f
(32 bits)

16 64 72 8
STM32 HAL,

Mbed

Tabla 3.3: Comparación de caracteŕısticas de microcontroladores disponibles. Fuente: Elabo-
ración propia.

Núcleo ARM Cortex M4 de 32 bits con unidad de punto flotante

Frecuencia de reloj 72 MHz Máximo

Voltaje de operación 2.0 V a 3.6 V (nominal: 3.3 V)

Memoria de datos 16 KB SRAM

Memoria de programa 64 KB FLASH

Timers Disponibles 7

Interfaces de Comunicación SPI/I2S, I2C, USART, CAN

Periféricos adicionales GPIO (con interrupciones), ADC, DAC, RTC

Tabla 3.4: Caracteŕısticas técnicas del microcontrolador STM32f303k8. Fuente: [31]


	memoria
	memoria
	Agradecimientos
	Resumen
	Lista de figuras
	Lista de tablas
	Introducción
	Antecedentes
	Sistemas de Conducción Autónoma
	Arquitectura general de un sistema de conducción autónoma
	Sistemas de aprendizaje fin a fin


	Justificación del Proyecto
	Justificación académica
	Justificación tecnológica
	Justificación técnica

	Análisis de la problemática y planteamiento del problema
	Análisis de la problemática
	Planteamiento del problema

	Objetivos
	Objetivo General
	Objetivos Específicos

	Alcance
	Límites

	Marco Teórico
	Sistemas de Conducción Autónoma
	Niveles de Autonomía SAE
	Tecnologías requeridas
	Estado del vehículo
	Estado del entorno

	Arquitectura de un sistema de conducción autónoma
	Subsistema de control y actuación.
	Subsistema de adquisición de datos y entrenamiento.
	Subsistema de inferencia y conducción autónoma.


	Visión Artificial
	Caracterización de una imagen digital

	Redes Neuronales Artificiales
	Aprendizaje Automático
	Aprendizaje supervisado
	Aprendizaje no supervisado

	Aprendizaje Profundo
	Redes neuronales feedforward
	Funcion de costo
	Entrenamiento usando gradientes y retropropagación
	Funciones de activación
	Métricas y puntajes para tareas de regresión
	Diseño de Arquitectura e hiperparámetros de una red neuronal

	Redes Neuronales Convolucionales
	Operación de convolución
	Operación de max pooling
	Procesamiento de imágenes con redes neuronales convolucionales
	Aprendizaje de representaciones internas

	Sistemas de Aprendizaje Fin a Fin

	Robots móviles y locomoción con ruedas
	Modelo de locomoción de Ackerman
	Cinemática directa

	Modelo de la bicicleta o triciclo
	Cinemática directa



	Ingeniería del proyecto
	Arquitectura del sistema
	Visión general
	Esquema del sistema
	Subsistema de control y actuación
	Subsistema de adquisición de datos y entrenamiento
	Subsistema de inferencia y control autónomo

	Herramientas de software
	Robot Operating System - ROS
	Infraestructura de comunicación
	Nodos de ROS
	Características específicas para robótica
	Herramientas adicionales
	Criterios de selección

	Tensorflow
	Keras
	ARM Mbed

	Herramientas de hardware
	Plataforma de tiempo real




