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Resumen

Francisco Alfredo Moreno Urrea. “Disefio e implementacion de un algoritmo no supervisado para la
conduccién auténoma en un circuito de pruebas virtual”, Cartagena julio 2023.

Desde la aparicién del automovil, se ha especulado con la idea de crear un vehiculo motorizado que
fuera capaz de realizar tareas como desplazarse de forma auténoma. Esta idea se ha visto frenada
durante algun tiempo debido a las limitaciones de la tecnologia de la época. Sin embargo, no ha sido
hasta hace poco el momento en el que se ha producido un salto de calidad en la calidad del sector.
Tesla ha sido una de las empresas que mds ha apostado, y estd mas cerca del vehiculo autbnomo de
nivel 5.

Esta idea naci6 originalmente para aumentar el nivel de seguridad vial debido a que los accidentes por
salida de la via originan entre el 30 % y el 40 % de las muertes relacionadas con el trafico. Si el coche
fuera capaz de detectar un accidente por salida de la via antes de que se produzca y tomar medidas al
respecto, estos datos podrian reducirse. Otra de las ideas principales sobre el desarrollo de vehiculos
auténomos, tiene el objetivo de aportar una experiencia mas comoda durante el viaje ya que el usuario
no tiene necesidad de estar concentrado en el volante reduciendo el estrés.

Dependemos casi absolutamente de la tecnologia disponible. Por ejemplo, un vehiculo que circule por
un circuito seré rastreado para conocer las distancias mediante radares, tomando informacion sobre la
via, simulando sistemas reales de control de crucero adaptativo.

Suponiendo que todas las implementaciones funcionen correctamente, habremos disefiado un vehicu-
lo capaz de circular por un circuito por si solo, sin intervencion humana






Abstract

Francisco Alfredo Moreno Urrea. “Design and implementation of an unsupervised algorithm for au-
tonomous driving on a virtual test track.”, Cartagena July 2023.

Since car’s appearance, there has been speculation about the idea of creating a motorized vehicle that
would be capable of performing tasks such as autonomous travel. This idea has been stopped during
some time because of the limitations on the technology of that time. However, It has not been until
recently the moment in which there has been a leap in quality in sector’s quality. Tesla has been one
of the companies which has bet more, and is closer to the level 5 autonomous vehicle.

This idea was originally born in order to increase the level of road safety due to accidents caused
by running off the road originating between 30 % and 40 % of traffic-related deaths. If the car would
be able to detect a roadside accident before it happens and take action, this data could be reduced.
Another of the main ideas about autonomous vehicle development, has the objective to bring a more
comfortable experience while traveling because the user has no need about being focused in the
steering wheel reducing the stress.

We depend almost absolutely on the available technology. For example, a vehicle going through a
circuit will be traced to know the distances by radars, taking information about the track , simulating
real adaptative cruising control systems.

If all the implementations work correctly, a vehicle capable of self-drive by a track by it’s own will
be developed.
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Capitulo 1

Introduccion y objetivos

1.1 El problema de la conduccion auténoma. Niveles y objetivos

1.1.1. Historia

El concepto de coche auténomo comienza a finales del siglo XV a raiz de la idea del inventor Leo-
nardo Da Vinci [1]. Da Vinci plasm6 en unos bocetos la idea que tenia sobre el carro en cuestion.
Este carro no tenia la finalidad de transportar personas como los posteriores, pero su mecanismo de
autopropulsado era de lo més interesante. Su funcionamiento se basaba en la accién de los muelles
ballesta que nivelaban el movimiento y otros muelles de espiral que conseguian generar el movimien-
to para asi conseguir desplazar el vehiculo durante varios metros. A su vez, disponia de un mecanismo
similar a un diferencial que permitiria ajustar el 4ngulo de giro. Este proyecto fue realizado con éxito
por el experto en la historia de la ciencia Paolo Galluzzi en 2004, junto a los cientificos Carlo Peretti
y Mark Roshlem.

Figura 1.1: Carro autopropulsado de Da Vinci

A principios del siglo XX, un ingeniero eléctrico estadounidense llamado Francis Houdina traspaso el
plano tedrico y disefié un vehiculo autbnomo, aunque su idea era que el automovil fuera controlado a
distancia. Su primer prototipo fue mostrado al publico en Manhattan en el afio 1925, en el que recorrié
19 kilémetros. Sin embargo, un choque con otro automdévil impidié que recorriera mas distancia. Este
control remoto utilizaba radiofrecuencia y permitia que el vehiculo utilizara su motor, circulando e
incluso tocando el claxon sin necesidad de tener un conductor a bordo del coche. El vehiculo sigui
fabricindose hasta la década de los 30, cuando finalmente la empresa que lo producia, Chandler
(nombre del vehiculo que le pusieron), desapareci6 debido a la poca demanda de este producto y a las
regulaciones necesarias para su funcionamiento.

15



Figura 1.2: Vehiculo a control remoto disefiado por Houdina

Afos mas tarde, durante la Gran Depresion (1939), se celebré una feria de muestras llamada Futurama
[2]. Estaba enmarcada dentro de la Exposicion Universal de Nueva York. En dicha feria se mostraron
los avances cientificos y técnicos aplicados a como seria el futuro 20 afios después. En este escena-
rio, el disefiador industrial estadounidense Norman Bel Geddes present6 la idea de coches eléctricos
sin necesidad de conductor, circulando por carreteras que suministraban energia a los vehiculos que
circulaban por ellas. Dichos vehiculos presentaban visualmente un disefio muy futurista para la época.

Figura 1.3: Vehiculo auténomo presentado en Futurama

No fue hasta 1958 cuando este modelo propuesto en la Exposicion Universal se hizo realidad. Se
presentd un automovil con sensores integrados, con los cuales podia detectar la corriente que fluia a
través de un cable incrustado en la carretera.

Unos afios después, en pleno auge de la carrera espacial, se desarroll6 el carro “Stanford Cart” por
parte de James Adams. Este estaba equipado con cdmaras y estaba programado para detectar y se-
guir una linea en el suelo de forma autonoma.El objetivo de este carro era aterrizar vehiculos en
la Luna.Uno de los avances que proporciono este proyecto fue el uso de camaras en los vehiculos
auténomos, elemento vital en los vehiculos auténomos recientes.
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Figura 1.4: Prototipo Stanford Cart

Yaen 1977, en los laboratorios Tsukuba Mechanical Engineering de Japon, mejoraron esta idea con un
sistema de camaras que transmitia los datos a un ordenador para que este pudiera procesar imagenes
de la carretera. Este se considera el primer vehiculo realmente automatizado, ya que realizaba el
transporte de pasajeros de forma totalmente auténoma, sin intervencion del usuario. En este proyecto
se llegaron a alcanzar velocidades de 30 Km/h.

Entre las décadas de los 80 y 90, Japén, EEUU y Europa iniciaron proyectos para brindar soluciones
a los problemas de trafico. Uno de los enfoques principales fue utilizar la conducciéon autbnoma
para disminuir la cantidad de accidentes, aumentar la eficiencia del flujo de trafico y optimizar el
combustible [3]. Una de las soluciones que propuso Japon en un proyecto es la utilizacién de las
comunicaciones entre los vehiculos implicados para sincronizar los movimientos.

Mientras tanto, en Alemania, se sigui6 apostando por alcanzar una velocidad mayor que la establecida
en Japon. Fue en el afio 1986 cuando se logré por primera vez controlar el acelerador y el freno al
mismo tiempo, utilizando comandos de ordenador basados en un procesamiento en tiempo real de las
imagenes. Este proyecto fue realizado por la Universidad de Munich y alcanz6 una velocidad méxima
de 100 Km/h [4].

En Europa, también se realizé el denominado Proyecto Eureka PROMETHEUS (PROgraMme for a
European Traffic of Highest Efficiency and Unprecedented Safety). Este fue el mayor proyecto de
I+D relacionado con los automoviles sin conductor. En €1, unificaron las ideas establecidas por Japon
y Alemania mencionadas anteriormente. En el proyecto destacan el realizado en Paris en 1994 y el
proyecto realizado en Munich y Copenhague en 1995.

El proyecto realizado en Paris fue conocido como “VaMP”. Realizado con un Mercedes 500 SEL, fue
capaz de recorrer mds de 1000 kilémetros.

De forma coetdnea, en la Universidad Carnegie Mellon (Estados Unidos), comenzaron a construir
vehiculos auténomos, integrando, en esta ocasion, redes neuronales para el procesamiento de imége-
nes y controles de direccion. Esto suponia un gran avance con respecto a proyectos anteriores debido a
que se permitia una mayor libertad a la hora del aprendizaje por parte del algoritmo. En 1995, llevaron
dicho vehiculo a la carretera y lo llamaron NavLab 5. En esta ocasion, recorrieron cerca de 5000 km
con un nivel de autonomia del 98 % del tiempo, siendo el ser humano quien controlaba la velocidad y
el frenado para el control de seguridad. A este proyecto se le llam6 “No Hands across America”.
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Figura 1.5: Prototipo NavLab 5

Mientras Estados Unidos orientaba su enfoque hacia un mundo mas militar (creacion de vehiculos
terrestres no tripulados para navegar por caminos fuera de linea y evitar obstaculos, DARPA), Japon,
de la mano de Toyota, se orientaba mds hacia mantener una velocidad programada y detectar si hay
un obsticulo delante para reducir la velocidad. Esto se denomind “Sistema de control de crucero
adaptativo”.

Desde 2009, muchas otras compafifas se han centrado en desarrollar y optimizar las caracteristicas
autébnomas para los nuevos vehiculos. Desde entonces, la financiacién ha pasado del sector publico
(Eureka) al sector privado (Google, Tesla, Uber, etc.). Desde ese afio, han ido alcanzando distintos
niveles, hasta llegar al nivel 5 (en 2020). Actualmente, hay diversas compaiiias que estdn en fase
de pruebas en este nivel, desde Ford (probando taxis robotizados) hasta Coca-Cola (en Suecia se
transporta la mercancia a los almacenes minoristas de alimentos), pasando por Amazon (utilizando
drones para el reparto a clientes de Prime) y Tesla (con su Tesla D, capaz de estacionar sin intervencion
del usuario) [5].

Figura 1.6: Prototipo taxi autonomo Ford
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1.1.2. Niveles de automatizacion

Los niveles de automatizacion de un vehiculo indican el grado de interaccion con el usuario. Existen
6 niveles, siendo el nivel 0 el grado en el que se necesita mds la intervencién del usuario debido a la
nula automatizacién. Estos niveles fueron creados por la Sociedad de Ingenieros Automotrices (SAE)
en 2014 en el estindar SAE J 3016. Esta clasificacion se basa en cuatro aspectos fundamentales:

Responsabilidad del movimiento, ya sea la direccion o la velocidad.

Deteccidn y respuesta ante estimulos especificos (objetos u obstaculos).

Accidn ante situaciones de fallo.

Capacidad del sistema de conduccién para adaptarse a situaciones desfavorables.

Siguiendo la clasificacion de la NHTSA[6], también contamos con 6 niveles de automatizacion, al
igual que la SAE[7, &].

Conduccién manual Conduccién automatizada
Conductor ADS

NIVELO NIVEL1 NIVEL2 NIVEL3 NIVEL4 NIVEL 5

Sin aslstentes Control lateral o Control del entomao Atenclén para Opclén de retomar

a la conduccién lengitudinal retomar el control el control ante solicitud
(margen de varios ‘o ne hacerlo
sequndas)

Posible solicitud al
conductor paratoma de
Control lateral o Control lateral y Solicitud al conductor control (sin expectativa
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Figura 1.7: Niveles de automatizacion de la conduccion
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1.1.2.1. Nivel 0

No hay automatizacion de la conduccion. Este es el nivel mas basico. Todas las tareas recaen so-
bre el conductor. En este nivel se incluyen todos los coches convencionales, ya sean econdmicos o
antiguos, que no cuentan con sistemas de automatizacion.

1.1.2.2. Nivel 1

Asistencia al conductor. En este nivel, el vehiculo comienza a contar con algin sistema de asisten-
cia, ya sea longitudinal (aceleracion o frenado) o lateral (desplazamiento hacia un lado u otro). El
conductor realiza el resto de las habilidades. Todos los coches que tienen un sistema de control de
velocidad de crucero adaptativo entran en este nivel. Se establece una velocidad programada, pero
el conductor sigue siendo responsable de manejar el volante. También se incluyen en este nivel los
coches que tienen sistemas de estacionamiento asistido, ya que actian sobre la direccién y no sobre
la velocidad.

1.1.2.3. Nivel 2

Automatizacion parcial de la conduccion. El vehiculo cuenta con sistemas de asistencia tanto lon-
gitudinal como lateral al mismo tiempo. Sin embargo, la deteccidn de obstaculos y otras tareas siguen
siendo responsabilidad del usuario. Actualmente, este es el sistema mds extendido. En este nivel se
incluyen los vehiculos con un piloto automatico temporal para autopistas, como el Nissan Qashqai
con ProPilot, los vehiculos con sistemas de asistencia en atascos de trifico y los coches con estacio-
namiento asistido que actdan sobre la direccion y la velocidad.

1.1.2.4. Nivel 3

Automatizacion condicionada de la conduccion. Este nivel ofrece asistencia tanto en el movimiento
longitudinal como en el lateral e incluye mecanismos para la deteccion de obstiaculos. Sin embargo,
el usuario debe intervenir en situaciones no contempladas por el sistema. Comercialmente, este nivel
es dificil de encontrar, aunque se podria considerar el Tesla Model S con el sistema Autopilot 2.0.

1.1.2.5. Nivel 4

Automatizacion elevada de la conduccion. Este nivel ofrece la asistencia del nivel anterior y afiade
un sistema de respaldo para reaccionar en caso de emergencia sin necesidad de la intervencion del
usuario. Comercialmente, no existen coches de este tipo, aunque hay prototipos de varios fabricantes
que aun tienen volante y pedales, un conductor humano y un botén de pédnico para desactivar el
sistema de automatizacién y que el humano pueda retomar el control del vehiculo.

1.1.2.6. Nivel 5

Automatizacion completa de la conduccion. Este es el maximo nivel de automatizacién, donde no
se requiere la intervencion del usuario en ningiin momento, ya que el vehiculo es capaz de detectar y
sortear obstaculos. También se incluyen sistemas de respaldo para situaciones de emergencia.

En la actualidad, existen algunos vehiculos que podrian considerarse en este nivel segin la definicion,
como el coche auténomo de Google sin conductor.

Cada uno de los niveles presenta un riesgo en la conduccidn. En niveles bajos de automatizacion,
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Figura 1.8: Vehiculo Google nivel 5

existe el riesgo de distraccién, donde el conductor puede atribuir al vehiculo caracteristicas que no
posee. Por otro lado, en niveles altos de automatizacion, surge el problema de otorgar a la inteligencia
artificial plenos poderes, lo que implica enfrentarse a situaciones que no controla y no saber cémo
actuar, mientras el conductor no tiene mecanismos para retomar el control.

21



1.1.3. Partes Hardware automatizacion

Para que un vehiculo pueda ser automatizado, va a necesitar distintos dispositivos y sensores para
poder recolectar la informacién y poder procesarla correctamente. Entre otros destacan:

= Ordenador central: Cerebro de este sistema, recibe la informacién procedente de los sensores
y de las cdmaras para procesarlo y tomar la siguiente decision relativa al movimiento del coche

= Radares: Dispositivos utilizados principalmente en el sector aéreo y naval. Tienen como fun-
cién principal la deteccidon de objetivos y obstiaculos. En este proyecto hemos incluido este
hardware.

= Sensores de ultrasonidos: Dispositivo similar al anterior, utiliza ondas sonoras a altas frecuen-
cias para la deteccion de obstaculos. Utilizados, principalmente, para el aparcamiento o para
detectar objetos a baja velocidad.

= Camara: Dispositivos por los cuales podemos generar una imagen del entorno que rodea al
vehiculo y poder pasarselo al ordenador central para que procese la informacion. Utilizado para
deteccion de senales de trafico, marcas viales, etc.

= LIDAR: Dispositivo que genera una vision total del entorno que rodea al vehiculo, esta pro-
yeccion de millones de haces de luz genera una mejor deteccion de objetos que, junto a la

informacion procedente de las cdmaras, se puede realizar un mapa 3D.

= GPS o0 GALILEQ: Sistema de posicionamiento por satélite en el que nos permite conocer la
posicion exacta del vehiculo en cada instante.

Para nuestro proyecto solo necesitaremos radares, para calcular la distancia a los objetivos y obstacu-
los y un ordenador central para que pueda procesar esta informacion.
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1.2 Machine Learning y tipos

Para entender qué es el aprendizaje maquina, primero hay que contextualizar esta tecnologia. El apren-
dizaje mdquina es un subtipo de la inteligencia artificial (IA).

La inteligencia artificial es un campo perteneciente a la ciencia informatica que esta dedicado a la
resolucion de diversos problemas cognitivos, cominmente atribuidos a la inteligencia humana, ya
sea el aprendizaje mediante reconocimiento de patrones o por experiencia propia, como en el caso
de la resolucion de problemas [9]. Dentro de esta disciplina se derivan otros campos de la ciencia
informatica, como el “Machine Learning” y “Deep Learning”.

Artificial Intelligence

Field of
Machine learning:

Deep
Learning

Figura 1.9: Tipos de inteligencia artificial

Se denomina aprendizaje maquina el campo dentro de la inteligencia artificial encargado de otorgar
capacidades a un ordenador para realizar una determinada tarea sin haber necesitado programarlo ex-
presamente. Este conjunto de algoritmos es capaz de aprender datos registrados y hacer predicciones
basados en ellos. Este tipo de aprendizaje se suele implementar cuando la programacion del problema
resulta complicada y tediosa. La clave de la precision de estos modelos reside principalmente en la
disposicion de una gran cantidad de datos y que sean de buena calidad.

Dentro del aprendizaje maquina se encuentra el denominado “aprendizaje profundo” o “Deep Lear-
ning”, en el cual se busca comprender mejor los datos del entrenamiento. Esto se logra porque el
algoritmo busca identificar relaciones entre los distintos elementos de la muestra y poder crear pre-
dicciones con el mayor indice de acierto posible.La clave de éxito en este tipo de problemas reside
en la parte de software, para realizar la limpieza de los datos y entrenar correctamente al algoritmo,
y parte de hardware,para realizar un mayor nimero de operaciones en menos tiempo (en este aspecto
fue de vital importancia la introduccion de la GPU para el procesamiento general).

El aprendizaje profundo se caracteriza también por la presencia de un capas de algoritmos,las cuales
se conocen como nodos. Estas redes empezaron a desarrollarse a partir de finales de los afios 50.

En 1958, el psicdlogo estadounidense Frank Rosenblatt se basé tanto en los estudios del funcionamien-
to del cerebro humano realizados por Santiago Ramoén Y Cajal y Charles Scott Sherrintong como en
la idea expuesta por Warren McCulloch y Walter Pitts sobre la posibilidad de crear redes neuronales
artificiales para proponer el perceptrén monocapa [10][11].
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Biological Neuron versus Artificial Neural Network
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Figura 1.10: Comparacion entre neuronas bioldgicas y artificiales

El perceptron monocapa estd compuesto por una Unica capa de neuronas, las cuales se encuentran
localizadas en la capa de salida. Este tipo de redes neuronales necesitan un tiempo de computo muy
bajo debido a que resuelven problemas para objetos linealmente separables con resultados binarios
(1sy Os), por lo tanto, no requieren demasiados cédlculos.

Figura 1.11: Modelo de perceptrén monocapa

Posteriormente, esta teoria fue ampliada a una red neuronal multicapa en 1986 por el psicdlogo esta-
dounidense David Everett Rumelhart. Estas redes estaban compuestas por mas de una capa de neuro-
nas,las cuales se dividian en capas intermedias y capas de salida. Tiene una estructura similar a la del
perceptrén monocapa si consideramos que este no posee capas ocultas [12].

Este tipo de red neuronal se ejecuta en dos etapas, la que va desde la capa de entrada hacia la capa de
salida, segun la funcion de activacion y la capa que tiene la ruta inversa, que va propagando el error
entre el valor real obtenido y el valor esperado. La funcién de esta segunda etapa es modificar los
pesos.

El aprendizaje puede dividirse en cuatro tipos fundamentales:

= Aprendizaje supervisado: Este tipo de aprendizaje se basa en la respuesta deseada a partir de
una determinada entrada. En otras palabras, esta técnica se construye utilizando dos conjuntos
de datos: uno destinado a entrenar al algoritmo, proporcionando ejemplos de lo que es cada
cosa, y otro conjunto reservado para indicarle al algoritmo qué es exactamente cada foto.
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Figura 1.12: Modelo de perceptrén multicapa

Una vez que el algoritmo ha sido entrenado, es capaz de analizar un objeto en base a lo que ha
aprendido anteriormente y asociarle una etiqueta.

Algunos ejemplos de algoritmos de este tipo de aprendizaje son las redes neuronales, las maqui-
nas de soporte vectorial, los clasificadores bayesianos y los drboles de decision, entre otros.
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Figura 1.13: Aprendizaje supervisado

25



Dependiendo del tipo de problema y del tipo de etiqueta, nos encontraremos ante dos modelos
distintos: clasificacion o regresion.

El modelo de clasificacion producird como salida una etiqueta dentro de un conjunto finito
de posibilidades. Cada posibilidad representa un tipo de etiqueta en el que se ha dividido el
problema en cuestion. Puede ser binario si el conjunto de respuestas posibles son 2 (por ejemplo,
si un correo es SPAM o no). También puede ser multiclase, lo cual implica clasificar mas de 2
opciones (por ejemplo, reconocimiento de emociones).

Por otro lado, el modelo de regresion se centra en producir una salida numérica real ante un
determinado problema. Por ejemplo, en funcion del mes en el que nos encontremos y de la
temperatura, se puede estimar cudntos aires acondicionados se venderan.

Aprendizaje no supervisado: Este tipo basa su aprendizaje en la obtencién de patrones en los
datos,que, a diferencia del anterior aprendizaje, no se encuentran etiquetados.

Este algoritmo analiza y agrupa en clisteres los conjuntos de datos de los que dispone en la fase
de entrenamiento sin etiquetar. La forma que tiene de agruparlos es buscando patrones ocultos
o similitudes.

Una vez entrenado correctamente serd capaz de asociar el nuevo dato de entrada a un determi-
nado cluster.

D e
.=
=

Datos de
entrada

T

Figura 1.14: Aprendizaje no supervisado

Ejemplos de algoritmos de este tipo de aprendizaje son, K-Means, PCA, etc.

Aprendizaje semisupervisado: El aprendizaje semisupervisado, como indica su nombre, es un
tipo de aprendizaje que mezcla conceptos de los dos anteriores. Utiliza una pequeiia muestra
para etiquetar los datos y luego utiliza dicho etiquetado para entrenar un nuevo algoritmo no
supervisado. De esta manera, se puede mejorar considerablemente la precision del aprendizaje.

Este tipo de aprendizaje se usa ampliamente cuando resulta complicado obtener un conjunto de
datos etiquetados lo suficientemente grande. Los ejemplos mds conocidos son Autoencoders y
TSVM.

Aprendizaje por refuerzo: Este tipo de aprendizaje se basa en obtener una salida de la red neu-
ronal y realizar las operaciones necesarias para maximizar la recompensa acumulada. Esta re-
compensa se obtiene a través de una sefial de refuerzo denominada firness.
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El aprendizaje por refuerzo recibe un dato desconocido y sin etiquetar como entrada, y en
funcién de la respuesta obtenida por el algoritmo, se calificard de una manera u otra. Esta
calificacién servird como base para mejorar predicciones futuras.

MODELD DE APRENDIZAJE POR REFUERZC
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Figura 1.15: Aprendizaje por refuerzo

Este tipo de aprendizaje por refuerzo se utiliza en diversos contextos, incluyendo el aprendizaje
de videojuegos y la conduccién auténoma. En el aprendizaje por refuerzo, los algoritmos bus-
can maximizar una recompensa acumulada a través de interacciones con un entorno. Algunos
algoritmos comunmente utilizados en el aprendizaje por refuerzo son Q-Learning y algoritmos
basados en procesos de decision de Markov. Ademds, en la conduccion autbnoma, se han apli-
cado técnicas de NeuroEvolution of Augmenting Topologies (NEAT), que es un método de
algoritmo genético para evolucionar redes neuronales.

Para la conduccién auténoma se ha comprobado que un aprendizaje del tipo supervisado es posible
[13]. Sin embargo, para el éxito de este aprendizaje se necesitan una gran base de datos, que contengan
datos de calidad y que sea lo mas variada posible para poder entrenar la red neuronal correctamente,
si no es asi se podria provocar un underfitting, que generaria en un comportamiento nefasto de la red.

Para evitar este problema, este proyecto se enfocard mediante el uso de un aprendizaje de tipo re-

forzado, dejaremos que sea el propio algoritmo el que vaya entrenando correctamente sin tener la
necesidad de disponer de una gran base de datos.
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1.3 Reinforcement learning: objetivos y algoritmos principales

El aprendizaje por refuerzo,como se explicé en el apartado anterior,es una de las diferentes formas
que tiene un algoritmo de aprender para determinar sus acciones futuras.

1.3.1. Historia

Este tipo de aprendizaje estd inspirado en la psicologia conductista propuesta por el psicélogo es-
tadounidense Burrhus Frederic Skinner en 1948 mediante el experimento de “La supersticion de la
paloma”[14][15], en el cual se utilizaron palomas como ejemplo. El estudio comenz6 con palomas
hambrientas, las cuales recibian comida a intervalos regulares, independientemente de su respuesta
ante esta situacion.

Same Experiment with Pigeons

Figura 1.16: La supersticion de la paloma

Pasado un tiempo, Skinner observo que cada una de las palomas adoptaba un comportamiento evi-
dente y diferente. Este comportamiento de las aves se debia a que creian que realizando dichos actos
provocaria la aparicién de comida, aunque no era asi. Skinner ofreci6 una explicacion argumentando
que este fendmeno era consecuencia directa del tltimo comportamiento realizado por el pdjaro antes
de recibir la comida, el cual reforzaria posteriormente la idea de que si realizaba ese comportamiento
recibiria la recompensa. Este procedimiento es de condicionamiento clédsico, similar al que realiz6
Ivan Péavlov con los perros y la salivacion [16].

Pavlov's Dog

Figura 1.17: Experimento condicionamiento cldsico Pavlov
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1.3.2. Objetivos

Este tipo de aprendizaje tiene como objetivo tomar ciertas decisiones en funcion de lo que le genere
una mayor recompensa. Este tipo de lenguaje maquina equivaldria a un infante aprendiendo una
nueva tarea, por la que si lo hace correctamente serd recompensado y si lo hace incorrectamente sera
penalizado.

Dentro de este aprendizaje aparecen diversos conceptos para comprender mejor el algoritmo. Estos
son:

= Agente: se trata de un componente software. Es el encargado de tomar decisiones inteligentes
e interactuar con el entorno mediante la realizaciéon de acciones. Dependiendo de la accién
realizada, el agente recibe un tipo de recompensa u otro. En el caso del presente proyecto, el
agente corresponderia al coche.

= Entorno: este concepto esta relacionado con el ambiente donde interactia el agente. El entorno
establece las limitaciones y las reglas posibles a cada momento. Puede ser real o simulado. En

este caso, serd un entorno simulado ya que lo implementaremos a través de Pygame.

= Acciones: es el conjunto de movimientos que el agente puede realizar en un determinado mo-
mento en el entorno. En nuestro caso, se refieren a la velocidad y el angulo de giro.

= Estado: representa la posicion del agente en un determinado instante de tiempo. Cuando el
agente realiza una accidn, el entorno proporciona una recompensa y un nuevo estado.

= Transicién: es el paso o cambio de un estado a otro.

= Probabilidad de transicion: es la posibilidad que tiene un agente para elegir el proximo estado
en funcion del estado en el que se encuentra.

= Recompensa: puede ser positiva o negativa (en este caso seria castigo). Gracias a este concepto,
podemos guiar al agente y determinar si estd desempefidndose bien o mal.

En el caso en que nos encontramos, el agente partird de un estado inicial y tomara una accion, lo
cual influird en el entorno. En la siguiente iteracion, el ambiente devolvera al agente un nuevo estado
con la recompensa obtenida, para el caso de que la recompensa sea positiva, se estara reforzando este
comportamiento de cara al futuro, en caso de una recompensa negativa, se estard penalizando y el
agente buscard una manera alternativa de actuar.
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Figura 1.18: Diagrama de flujo aprendizaje reforzado

Este esquema, en el que se apoya el aprendizaje reforzado, es el proceso de decision de Markov[17].
“Los estados futuros son dependientes del presente pero independientes de los estados pasados”

Esta referencia se puede expresar matematicamente de la siguiente forma:

P[St+1|5t] — P[St+1|Sl, ,St]

Donde:
= 5 se designa al estado actual.
= S, corresponde al siguiente estado.
= 51,..., St corresponden a los estados tomados hasta llegar al estado actual.

Gracias a que unicamente se necesitara conocer el estado actual para la decision se reduciria drastica-
mente el coste computacional necesario para obtener el siguiente estado.
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1.3.3. Algoritmos principales

Dentro de este tipo de aprendizaje, existen multitud de enfoques que pueden ser usados para resolver
de manera Optima los problemas. Algunos se resolverdn mediante los procesos de decision de Markov
y otros mediante algoritmos genéticos. A continuacién, se detallard un algoritmo de cada tipo: Q-
Learning y NEAT, respectivamente.

1.3.3.1. Q-Learning

Este tipo de aprendizaje reforzado, se basa en la existencia de una tabla denominada Q-tabla, en la que
se almacena la recompensa esperada si el agente realiza una determinada accidn en un estado concreto.
El entorno esta dividido por una serie de casillas, donde el objetivo es maximizar la recompensa (el
valor Q), esta se obtiene en funcidn del siguiente estado que alcance. Dependiendo del estado al
que se mueva y con la accidén que realice, obtendria una recompensa diferente. Esta recompensa se
actualizara siguiendo la siguiente regla:

Q(s,a) = (s, a) +ymaz, * Q(s , a)

Donde:
= 5 se designa al estado actual.

/ . .
s corresponde al siguiente estado.

= 7(s,a) denota la recompensa inmediata recibida por la realizacién de la accion a

v es el factor de descuento que controla el efecto de la recompensa para un futuro distante
= mazx, representa la recompensa maxima posible en el siguiente estado

Como se puede apreciar, el valor Q dependera del valor Q del estado futuro, con lo que el valor de Q
del estado s resultard ser:

"

Q(s,a) + ¥Q(s),a) +¥*Q(s"), a) + 1" Q(s"™), a)

Donde el valor v € [0,1]. Si v = 1, entonces todas las recompensas futuras tendran una contribu-
cion a la recompensa total. En el caso opuesto, si v = 0, no se consideran las recompensas futuras.
Se comienza el proceso de aprendizaje utilizando valores arbitrarios y, después de aprender de las
recompensas positivas y negativas, se busca converger hacia un 6ptimo.

1.3.3.2. NEAT

NEAT,acrénimo de NeuroEvolucién de Topologias Aumentada, es un método evolutivo. Dicho algo-
ritmo evolutivo utiliza redes neuronales artificiales, comenzando con unas redes neuronales simples
y, a lo largo de realizar generaciones, se ird modificando dicha red, aumentando la complejidad y
aumentando también las conexiones entre ellas. Debido a este aumento de dificultad son conocidos
como un algoritmo de complejizacion.
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Game Board: Q Table: ¥ =095
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max Qfs’): 1.0 I:C Mew Qfs,a) =r+y * maxQfs') =0+0.95 * 1=0.95

Figura 1.19: Ejemplo grafico Q-Tabla

El principal beneficio de este tipo de algoritmos es que al ir incrementando la red neuronal lentamente,
evita que su comportamiento cambie de forma dréstica.

En la implementacion de NEAT, usando el lenguaje de programacion de alto nivel Python, manten-
dremos una poblacion de individuos, donde cada uno de los individuos contendra dos lista de genes,
la primera se denominard ““genes de nodo” y la segunda ““genes de conexion”.

Mientras que los genes de nodo identifica a una sola neurona, los genes de conexion identifica la
conexion entre dos neuronas, especificando la direccion y el sentido de la conexidn, el peso de la
misma, si se encuentra habilitada y el numero de innovacion, que nos permitird encontrar los genes
correspondientes durante el cruce.

La diferencia entre ambas soluciones reside en que la salida del Aprendizaje Reforzado es una politi-
ca, con su estrategia y su algoritmo, mientras que la salida de NEAT es una red neuronal.

Para este proyecto nos decantaremos por la utilizaciéon de NEAT ya que esta funciona bien para
escenarios de control simples, con una red de politicas que genera determinadas acciones segun las
entradas de los sensores. También nos decantaremos por NEAT debido a que a priori, es un problema
facil de evaluar, ya que la medicion del rendimiento lo catalogaremos en funcion de la distancia
recorridal | 8].
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1.4 NEAT Operacion, funcionamiento y caracteristicas principa-
les

Para comprender correctamente qué es el algoritmo NEAT, es importante destacar que se trata de un
algoritmo de tipo genético (GA) utilizado para generar redes neuronales artificiales (ANN) mediante
evolucion (lo que corresponde a la técnica conocida como neuroevolucién).

A continuacion, se irdn describiendo los conceptos mencionados arriba y subrayados.

1.4.1. Neuroevolucion

La neuroevolucion parte del campo de la computacion evolutiva. Esta constituye una rama del apren-
dizaje mdquina y se utiliza para encontrar soluciones a problemas en los que los espacios de biisqueda
son extensos y no lineales [19]. Los algoritmos evolutivos (EA) se basan en la evolucién bioldgica
de las especies, publicada por Charles Darwin en 1859. En ella se introdujeron teorias cientificas co-
mo que las poblaciones evolucionan a lo largo de generaciones mediante un proceso conocido como
seleccion natural. Este tipo de computacion evolutiva se aplica cominmente en los sectores de vida
artificial, robética evolutiva y juegos. En el presente proyecto lo utilizaremos para el sector de juegos
y vida artificial, ya que el principal beneficio de los algoritmos evolutivos es su aplicacién mas amplia
en comparacion con los algoritmos que utilizan un aprendizaje de tipo supervisado.

Las EA utilizan los mismos mecanismos que publicé Darwin. Estos son:
1. Reproduccién
2. Mutacién
3. Cruce

4. Seleccion
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Figura 1.20: Evolucién biolégica de una especie

Una de las caracteristicas que poseen los EA, son que se mantienen un conjunto de entidades, los
cuales representan las posibles soluciones, estos se cruzan entre si y compiten de tal forma que solo
los que obtengan los mejores resultados prevalecerédn en el tiempo. Esta evolucion constante provocara
que se obtengan mejores soluciones.
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En los EA, existe la misma terminologia que en la de la teoria de la evolucion. Estos conceptos son:

= Individuos:Entidades que representan las soluciones al problema.

Poblacion:Conjunto de individuos.

Cruce:Mezcla de informacion de dos 0 mas cromosomas.

Mutacion:Cambio aleatorio en alglin cromosoma.

Seleccion:Eleccion de los cromosomas que prevaleceran en la siguiente generacion.

Dentro de los EA existen varios algoritmos que tienen como base esta idea de los EA, estos algoritmos
son:

= Algoritmos Genéticos (AG): Este algoritmo codifica el conjunto de individuos de una pobla-
cién en cromosomas (cadenas binarias) y evoluciona a través de iteraciones. Los individuos son
evaluados segin una funcién de adaptacion (fitness). Si el objetivo del programa es maximizar
los resultados, los cromosomas con mejores valores de fitness se cruzaran entre si.

= Programacion Evolutiva (PE): Esta estrategia de optimizacion, similar a los Algoritmos Genéti-
cos, modifica la representacion de los individuos. Los individuos se representan mediante ter-
nas, que consisten en el valor actual, un simbolo del alfabeto utilizado y el valor del nuevo
estado.

= Estrategias Evolutivas (EE): Este algoritmo evolutivo realiza la recombinacién y seleccion de
individuos de manera imparcial y determinista. Utiliza vectores de nimeros reales para codificar
las posibles soluciones de un problema numérico en particular.

De estas 3 paradigmas, elegiremos para realizar este proyecto el que corresponde a los AG, este sera
detallado a continuacion.

1.4.2. Algoritmos genéticos

Este tipo de algoritmo consiste en una heuristica inspirada en la teoria de la seleccion natural. El
proceso de seleccidn se inicia con la eleccidn de individuos con mejores aptitudes de una poblacién;
posteriormente, se mezclardn y producirdn descendientes que heredaran las caracteristicas de los pa-
dres y formaran parte de una nueva generacion.

El objetivo de heredar las caracteristicas de los padres es claro: tener una mayor probabilidad de
sobrevivir.

Dicho proceso se realiza de forma reiterativa hasta alcanzar una generacién que cumpla con los obje-
tivos de aptitud mas altos posibles

Dentro de los AG aparecen 5 etapas[20], de las cuales comparte varias con los EA:
= Poblacion inicial: Este proceso comienza con un conjunto de individuos, conocidos como po-
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blacion inicial. Cada individuo representa una solucion del problema a resolver. Cada individuo
contiene una serie de cromosomas, los cuales albergan un conjunto de variables de tipo boo-
leano denominadas genes.

Funcion fitness: Es una funcion que clasifica a cada uno de los individuos de la poblacién. Esta
clasificacion se realiza para cuantificar numéricamente los resultados obtenidos en la generacion
de cada individuo. Luego, se utiliza esta clasificacion para determinar qué individuo es el mas
apto y reproducirlo.

Seleccion: En esta fase, se utiliza el valor obtenido en la funcién fitness para establecer qué
individuo tiene mejores genes y permite que pasen a las siguientes generaciones. A este proceso
se le conoce como seleccidn elitista.

Cruce o crossover: Es la etapa en la cual dos padres seleccionados previamente intercambian
genes en un determinado cromosoma, lo que resulta en la creacion de una nueva descendencia.

Mutacion: Es otra forma de generar nueva descendencia. En este caso, no depende de los
progenitores, ya que es una variacion espontdnea en un determinado gen. La probabilidad de
que esto ocurra se determina en el algoritmo. Esta etapa es fundamental, ya que evita que el
algoritmo converja prematuramente.

Individuo genotipo fitness

Evaluacion de. X . 1296 SeleCCl.OIl de
la descendencia - 010010 324 Progenitores
X3 010110 484
X4 000001 1

f(e)

k /
Cruce
Nueva poblacion Reproduccién

de descendientes ﬁ m ﬁﬁ

Figura 1.21: Ejemplo genético
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1.4.3. NEAT

1.4.3.1. Historia

Este algoritmo fue desarrollado en el afio 2002 por Kenneth O. Stanley y Risto Miikkulainen en la
Universidad de Texas. En términos generales, propusieron la implementacion de un algoritmo genéti-
co para evolucionar poblaciones en redes neuronales, con el objetivo de llegar a una solucion 6ptima.
Estas modificaciones se realizaban tanto en los pesos como en la topologia de las redes.

El objetivo de NEAT también es mantener el tamafio de las redes lo mds pequeiio posible. Para
lograr esto, comienza la evolucion utilizando poblaciones con topologias sencillas. Luego, agrega
conexiones y nuevas neuronas a lo largo de la ejecucion. Este proceso es transparente para el usuario
en esta libreria.

Existen diversos métodos para codificar y representar la topologia en una red neuronal. En el caso de
NEAT, se opta por utilizar una codificacion binaria o directa, ya que es necesario rastrear la evolu-
cion de la topologia en la red. Si se utilizara una codificacion indirecta, podria haber una pérdida de
informacion en la topologia al combinar individuos.

1.4.3.2. Codificacion

En la codificacién directa, el nimero de nodos, conexiones y pesos de un genotipo se representan
literalmente. Cada enlace se detalla mediante un parametro “KEY”. Si un pardmetro KEY tiene un
valor de (-1, 0), significa que habrd una conexion directa entre el nodo -1y el nodo 0 [21].

1.4.3.3. Convenciones competidoras

Este concepto significa tener mds de una manera de representar una misma solucién al problema de
optimizacion de pesos en la red neuronal. Esto se produce cuando los genomas no tienen la misma co-
dificacion. El cruzamiento es el responsable de producir descendientes defectuosos. NEAT aboga por
realizar sinapsis artificiales basadas en los marcadores histéricos, de manera que se pueda modificar
la topologia sin perder la pista de los genes en la simulacion.

1.4.3.4. Mutaciones

Respecto a este apartado, existen tres tipos diferentes de mutaciones, algunas afectan a la tipologia de
la red (estructurales) y otras no (no estructurales).

La primera de ellas corresponde a la mutacién en los pesos. Esta mutacién es no estructural, ya
que solo modifica el valor del peso en las conexiones. La probabilidad de que esto suceda estara
predefinida en el archivo de configuracion.

La siguiente a mencionar es la relativa a los nodos. En este caso si es estructural, ya que se afiaden
nodos. Cuando se agrega un nodo, a este se le asigna un peso de 1 para que no tenga tanta afectacion
en el sistema. Cuando se agrega un nodo entre dos nodos, se tiene que tener en cuenta que el enlace
que figuraba antes entre ambos nodos debe ser eliminado para poder construir dos enlaces: uno del
nodo origen al nodo creado y otro del nodo creado al nodo destino.

Por ultimo, estd la mutacién en enlaces. En este tipo de mutacion se produce la creacion o eliminacidén
de los enlaces entre los nodos de los genomas, con lo cual, al igual que en las mutaciones de los nodos,
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afecta a la tipologia de la red.

1.4.3.5. Reproduccion

Parte del éxito del algoritmo reside en respetar la misma estructura en la fase de reproduccion entre
dos genes, aunque existe la posibilidad de que haya una modificacion en los pesos debido a que son
derivados del mismo gen ancestro en algin punto de generaciones pasadas. Al ser codificacion directa,
rastrear el origen histérico de un gen requiere muy poca computacion, es aqui cuando al nuevo gen
que se le incrementa el nimero de innovacion global.

Para realizar una recombinacién entre genomas es necesario alinear conforme al numero de innova-
cidén, considerando unicamente los genes de las conexiones. Puede llegar a ocurrir que un genotipo
no disponga de ese nimero de innovacion en concreto, en ese caso se vera si estd dentro de un rango
determinado, si lo estd se considerard una desarticulacién y si no lo estd se considerara un exceso.

Cuando se conforma un genoma hijo, los genes son seleccionados de manera aleatoria por cualquiera
de los padres, siempre y cuando se encuentren alineados. Para el caso de que no lo estén, serdn
incluidos los del padre que se considere mas apto y, si por un casual, no hay un padre mds apto que el
otro, este se realizara de forma aleatoria.

1.4.3.6. Especiacion

Es frecuente, que al agregar nodos a una red, este baje su desempefio, ya que, como se ha comentado
antes, se establece por defecto un peso igual a 1. Es improbable que, al afiadir un nuevo nodo, mejore
en esa generacion las prestaciones, por ello es necesario dejar unas generaciones de margen para que
los pesos se vayan optimizando. El problema que ocurre al bajar el desempefio es que es probable que
este individuo no sobreviva, por ello es necesario proteger de alguna manera la estructura de la red,
para dar tiempo a que se optimice.

De esta idea nace agrupar por especies las redes,de manera que con esa agrupacion, se permitird a una
red obtener el tiempo necesario para posteriormente competir con el grueso de la poblacion.

Esta especiacion requiere de una funcion de compatibilidad, la cual nos permita distinguir si dos
genomas se deben de encontrar en la misma especie o no.

Esta compatibilidad se obtiene mediante el calculo de la distancia de compatibilidad, expresada ma-

tematicamente de la siguiente forma:

d=cy % (E/N)+cyx (D/N)+ c3 * avg(W)

Donde
= d: es la distancia de compatibilidad.
= E: es el nimero de genes que se encuentran en exceso.
= D: se corresponde con el nimero de genes que se encuentran desarticulados.
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= W: es el peso de la red.
= ¢;: coeficiente que nos sirve para ajustar la importancia de cada factor.
= N: es el numero de genes que tiene el genoma mas grande.

Una vez obtenida la distancia de compatibilidad, podremos compararla contra un umbral de compa-
tibilidad definido en el archivo de configuracién. Si ese genoma no es compatible con ningun repre-
sentante de las especies definidas, se creard una nueva especie.

Existe un método llamado “fitness sharing” que vela porque una especie no tome todo el control del
entrenamiento; para ello, penalizard a aquellas especies que dispongan de muchos individuos.

1.4.4. Poblacion inicial

Como se ha comentado antes, NEAT, a diferencia de otros algoritmos de neuroevolucién, busca mi-
nimizar las redes. Para ello, establece los individuos de su poblacion inicial con pocas neuronas, las
cuales estan interconectadas entre si sin tener capas de neurona ocultas.

1.4.5. Parametros de configuraciéon

Los parametros de configuracion se encuentran recogidos en un archivo de configuracién con formato
de texto. En €l, se pueden variar los algoritmos NEAT para obtener distintas configuraciones.

En este documento, se pueden modificar las probabilidades de mutaciones (ya sean de nodos, enlaces
o modificaciones en el peso), los valores de los pesos, el nimero de neuronas (entrada, ocultas y de
salida), establecer un umbral de supervivencia o establecer el elitismo, entre otras opciones.
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1.5 Entorno de desarrollo y herramientas

Para el desarrollo de este proyecto, se han utilizado diversas herramientas. A continuacion, se detallara
los software y librerias elegidas para realizar el programa:

= Python: es un lenguaje de programacion de alto nivel de cddigo abierto. Es altamente popular
debido a su gran versatilidad para realizar proyectos de distintos &mbitos, como desarrollo de
paginas web, desarrollo de aplicaciones e inteligencia artificial.

= Pygame: es una biblioteca multiplataforma escrita en Python para desarrollar videojuegos en
2D.

e Python Pygame

FLOOR| SCORE  [LIVES | ;SR [HEALTH ' AMMO

& 107 8

whww.sducba.com

(a) Juego genérico de plataformas (b) Wolfenstein

Figura 1.22: Ejemplos de juegos realizados con Pygame.

= Neat-python: es una implementacién en Python del algoritmo de “Neuroevolucién de las to-
pologias de aumento”desarrollado por Kenneth O. Stanley para evolucionar redes neuronales
arbitrarias.

= QOverleaf: es una herramienta en linea para la elaboracién de documentos cientificos utilizando
el sistema de composicion de textos conocido como LaTeX.

= Visual Studio Code: es un editor de c6digo desarrollado por Microsoft. Es muy popular debido
a que tiene un entorno de trabajo altamente personalizable. Se pueden instalar extensiones que
ayudan al programador, como la comparacién de dos archivos en busca de similitudes y diferen-
cias, o la extension ”TODO TREE”, que permite realizar anotaciones sobre implementaciones
o modificaciones futuras en el cédigo.

= GIMP: es un programa libre y gratuito de edicién de imagenes en forma de mapa de bits. Se
utiliza para el dibujo de los circuitos empleados en este proyecto.
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Capitulo 2

Trabajos relacionados

Para la realizacion de este trabajo final de estudios, se ha llevado a cabo una biisqueda de proyectos
relacionados con la conduccion autonoma en los que se aplica el protocolo NEAT, tanto académica-
mente como fuera de este campo.

A continuacioén, se detallardn los trabajos encontrados relacionados con la conduccién auténoma.

2.1 Trabajos académicos

Dentro del mundo académico alojado en el motor de busqueda de Google, que se centra en conte-
nido y bibliografias cientifico-académicas, se han encontrado diversos proyectos relacionados con la
conduccién auténoma.

Principalmente, estos se centran en la comparacion entre la realizacién de este proyecto utilizando
aprendizaje por refuerzo y la utilizacion de algoritmos genéticos. Una vez concluidos, llegaron a la
conclusion de que seria muy beneficioso para el algoritmo combinarlos, de manera que se utilizara
NEAT para acelerar la fase inicial. De esta manera, se alcanzaba una generalizacion de varios érdenes
de magnitud en comparacion con el uso de técnicas como la retropropagacion (que requieren grandes
cantidades de conjuntos de datos para generar buenas soluciones). Sin embargo, una vez que la red
alcanza ciertos niveles de habilidades cognitivas para la conduccion, se podria utilizar un aprendizaje
por refuerzo como Deep Q-learning [22] [23].

Con esta combinacion, podemos observar que el codigo se puede dividir en dos fases:

= Fase inicial: Utilizada para la obtencién de experiencia por parte del vehiculo, en la que el
agente tiene como objetivo principal no ser castigado por las acciones cometidos.

= Fase de recompensas: Utilizada para obtener la mayor cantidad de recompensa posible.

Por otro lado, también se hace hincapié€ en que todas las pruebas se han llevado a cabo en un entorno
simulado, por lo que es posible que no funcione con la misma eficacia en un entorno real, puesto que
no integra los cambios de carriles ni las sefiales de trafico. Para integrarlos en un proyecto, se debera
desarrollar un sistema en paralelo que tenga en cuenta esos factores. Una de las posibles soluciones
es la instalacion de cdmaras en el vehiculo y, con ellas, poder distinguir los carriles y las sefales [24]

[25].
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2.2 Desarrollos relacionados

En la bisqueda de trabajos relacionados con esta tecnologia, se ha encontrado un amplio abanico en
GitHub. Este sistema de control de versiones (GIT) permite gestionar proyectos, alojar paginas web
y alojar cédigo.

En el préximo apartado se detallardn las distintas tecnologias y lenguajes de programacioén mds utili-
zados en relacion con la conduccién autbnoma y los algoritmos genéticos.

2.2.1. Python

Para esta tecnologia, hay multitud de proyectos alojados en GitHub. También se encuentran alojados
en la web Replit, donde se puede ejecutar directamente el codigo y visualizar los resultados.

Estos proyectos han servido de base para la consecucion del trabajo de fin de estudios realizado por
mi. Tal y como se explicard en el apartado de Pruebas, uno de los trabajos contenia un estudio sobre
el nimero 6ptimo de sensores en este tipo de problemas.

El codigo realizado por NeuralNine [26], mostraba una modificacion de los codigos anteriores. Dicha
modificacion consistia en establecer una limitacioén de velocidad maxima, lo que resultaba en mejores
resultados, ya que requeria menos generaciones para realizar una vuelta completa.

Otro de los algoritmos a mencionar se trata del propuesto por Jackie Barman [27]. El cédigo de este
proyecto nos servird de base para realizar el que nos atafie, ya que se ha elegido debido a que servia
de base para futuros trabajos. Otra de las ventajas principales de este proyecto residia en que estaba
adaptado para dos salidas: una para girar hacia la izquierda y otra para girar hacia la derecha. Esto se
modificard para unificar ambas salidas y que, en funcién del valor numérico, decida la direccion del
giro.
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2.2.2. Trackmania

Uno de los proyectos utilizaba el protocolo NEAT para realizar un aprendizaje en conduccion auténo-
ma utilizando el videojuego Trackmania. En él, se podia observar como se realizaba una simulacién
con un vehiculo que intentaba recorrer la mayor distancia posible antes de ser eliminado.

Este videojuego permite la creacion de mapas por parte del usuario, lo que permite entrenar a un
algoritmo de manera semi-realista. La integracion entre el videojuego y las instrucciones se llevaba a
cabo mediante la libreria Openplanet!.

Gracias a esta libreria, podemos introducir instrucciones al coche generado. Esto se puede lograr
utilizando los datos recopilados por la API de la libreria o también realizando célculos en funcién de
los datos obtenidos directamente desde la camara, utilizando la libreria de Python OpenCV.

Openplanet es una libreria escrita en C/C++ que sirve de pasarela entre la aplicacion y el cliente, los
cuales estan conectados utilizando sockets.

auto sock_serv = Net::Socket();
if (!sock_serv.Listen("127.8.8.1", 9@e8)) {
print("Could not initiate server socket.”);

return;
JI.
print(Time::Now + "Waiting for incomming connection...™);

Figura 2.1: Configuracion de los sockets del servidor

El objetivo de esta libreria es convertir al juego en un servidor y que el cliente pueda establecer
conexion con el, pudiendo recoger los datos obtenidos en el juego a través de la API o bien inyectando
cddigo en el juego.

Para que el vehiculo pueda moverse se utilizard un mando de videojuegos virtual, para ello es ne-
cesario instalar el controlador para la virtualizacién de juegos conocido como Nefarius.”. Una vez
instalado ya podriamos mandar al juego instrucciones de movimiento.

Como hemos mencionado anteriormente, este proyecto se puede enfocar desde dos perspectivas di-
ferentes: segun los datos obtenidos por la API y los obtenidos por la cdmara que se encuentra en la
parte superior del vehiculo.

"https://openplanet.dev/
Zhttps://vigem.org/projects/ViGEm/How-to-Install/

43



2.2.2.1. API

Una vez establecida la conexion entre el juego y el cliente remoto (en este caso Python), podemos
empezar a enviar datos para analizarlos utilizando los sockets (agrupacion IP y puerto). Los datos con
mayor relevancia dentro de la API son la posicion del coche y los valores de aceleracion y giro.

while(cc)
I

CTrackMania@ app = cast<CTrackMania>(GetApp());

CSmArenaClient@ playground = cast<CSmArenaClient>(app.CurrentPlayground);
CSmArena@ arena = cast<CSmArena>(playground.Arena);

auto player = arena.Players[@];

csmscriptPlayer@ api = cast<CSmScriptPlayer>(player.ScriptAPI);

auto race_state = playground.GameTerminals[®].UISequence Current;

// Sending data
send_data float(sock, api.Speed);

send_data_float(sock, api.Distance);

, api.Position.x);

¢, api.Position

, api.Position
end_data_float( ¢, api.InputSteer);
send_data_float(sock, api.InputGasPedal);
if(api.InputIsBraking) send_data_float(sock, 1.8f);
else send_data float(sock, 8.8f);

Figura 2.2: Obtencion de los datos de la API

El siguiente paso es la aplicacion del algoritmo NEAT. Para ello, el primer paso consistird en reali-
zar una captura de pantalla mediante la libreria “ImageGrab”. Posteriormente, se aplicaran distintas
funciones para detectar donde se encuentran los muros, que junto a la funcién de activacion de la red
neuronal, dard unos valores de salida (direccion, gas y freno).

Una vez obtenido los valores, los incluiremos en el mando virtual para que sean trasladados al juego
y el vehiculo adapte la direccién y la velocidad, con el fin de obtener mejores resultados.
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ImageGrab.grab()

mod_shrink_n_measure(img, image width, image height, no_lines)

img / 255.8
img = img
speed = data[
distance = data['d

img . append(speed)

output = np.array(net.activate(img))

brak output[2]

gas utput[1]
steer = output[@]

steer * 2 - 1

gamepad .left_joystick float(x value_ float=steer, y value float=8)
gamepad .right_trigger floa

gamepad . left_trigger float(wvalue_ float=brake)

gamepad .update()

finish = time.time()-begin
if fini no_seconds (finish > kill seconds speed < kill_speed):
gam .reset()
.update()

genome. fitness = distance

Figura 2.3: Cédigo NEAT en Trackmania

2.2.2.2. OpenCV
Para el caso de querer realizar entrenamiento con los datos de la camara,usaremos una biblioteca
libre de vision artificial originalmente desarrollada por Intel denominada OpenCV (Open Computer

Vision).

El mecanismo es muy similar al utilizado en el apartado anterior, ya que se siguen los siguientes
pasos:

= Obtener captura de pantalla de Trackmania.
= Procesado de imagen usando OpenCV.
= Enviar los datos de vuelta a Trackmania.
Para el procesado de imagen, se utilizara la funcion de Canny [28].

Una vez obtenido el mapa procesado, el siguiente paso sera calcular la distancia entre el centro del
vehiculo y los limites de pista. Para ello, se utilizardn los pixeles.
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Figura 2.4: Aplicacién Canny

Posteriormente, aplicaremos esos valores a la funcion de activacion de la red neuronal. Finalmente,
incluiremos esos valores en el mando virtual y enviaremos los datos de vuelta al juego para que pueda
continuar con el entrenamiento.

2.2.3. JavaScript

Utilizando el lenguaje de programacion orientado a objetos JavaScript también se han encontrado
proyectos relacionados con la conduccion automética. Usando este lenguaje de programacion orien-
tado a objetos, se han encontrado varios ejemplos que han implementado el algoritmo de NEAT sin
necesidad de incluir librerias externas. Para ello es necesario dividir el cdigo en una serie de archivos
para hacer mds manejable el proyecto.

= Main.js: Este es el archivo principal del proyecto, en €l se establecerdn las posiciones que
ocupan en el circuito los obstaculos, representados mediante coches y se llevard a cabo las
animaciones. La forma de almacenar la mejor generacion se realiza utilizando la propiedad de
JavaScript “localStorage”, esta propiedad permite acceder a datos almacenados en la sesién
del navegador.

= Controls.js: En este fichero se detalla aquellos movimientos que puede realizar el vehiculo,
relaciondndolas con las teclas del teclado.
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Car.js: En este archivo se incluyen los atributos que caracterizan al coche, como pueden ser
el tamafio del vehiculo, los atributos tales como dngulos y velocidades, asi como la posicién
donde se encuentra en ese instante.

Road.js: Aqui se define el circuito por el que circulard el vehiculo, se ha optado por un cir-
cuito infinito en el que no se configuran curvas. De tal manera que el coche circulard toda la
simulacion.

Sensors.js: Para la deteccion correcta de obstaculos, se ha implementado esta funcién. Al igual
que realizamos en nuestro proyecto, se despliegan una serie de sensores, que nacen en el centro
del vehiculo, cuya finalidad es calcular la distancia que existe entre el coche y el obsticulo.

Networks.js: Como este proyecto carece de librerias auxiliares es necesaria la implementacion
manual del algoritmo de NEAT. En este archivo se configura la red neuronal, las mutaciones
que pueden aparecer y como resultado, obtenemos la salida de la red neuronal que permitird al
coche realizar la siguiente accion.

()

Figura 2.5: Conduccién autébnoma con JavaScript [29]
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Por otro lado, otro de los proyectos que cabe mencionar, es el realizado por Rafael Matsunaga y David
Bau [30]. En dicho proyecto se utiliza la biblioteca "Box2D”, que contiene un motor fisico en dos
dimensiones que permite representar una especie de coche.

Donate
Salvar Poblacién
Restaurar Poblacién Salvada
jSorpresal Avance répido.
Crear un nuevo mundo con semillas
Introduce cualquier cadena m
6 22
autos vivos 5
Distancia 60,59 metros
Altura -1,2 metros
Tasa de mutacion:
Tamafio de la mutacion:
Fiso
50 Gravedad: Tierra (9.81) v
esume simulation
Clones de &lite: 2~
Puntuaciones maximas: -
- #1: 138,16 d:134,69 h-1.91/2,6m (Gen 21)
#2:133,12 d:128,83 h-2.4/3,.46m (Gen 19) Lider de reloj

#3: 132,38 4:128,92 2,15 /2.91m (Gen 12)
— / #4: 132.3 0:129.01 h:-2.15/2.91m (Gen 18}
——— — AT i 4519148 0:129.27 h-2.22/3.02m (Gen 13)
—_— #: 115.77 d-112.51 0:-2,1212.92m (Gen 1)
/ #7: 115,66 011,79 hi-1,93/2,84m (Gen 20)

#3: 115,44 4:112,31 -2,12/3,33m (Gen 15)
#9115.01 41086 h-2.08/2.91m (Gen 7)
I e #10:115.01 ¢:108.6 h-2.08/2.91m (Gen 9)

Figura 2.6: Conduccién autbnoma con JavaScript usando Box2D

La peculiaridad de este proyecto reside en la flexibilidad, ya que se pueden configurar varios parame-
tros, como la tasa de mutacion o el elitismo, de forma dindmica. También posee una grafica en la
que se presentan los mejores resultados hasta la simulacién actual, en la que se indica la distancia
recorrida, el tiempo empleado y el nimero de generacion en el que se han obtenido.
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224. C#

Otro de los proyectos encontrados ha sido utilizando como motor UNITY.

Unity es un motor de desarrollo de videojuegos escrito en C#. Es muy popular debido a que permite
a los desarrolladores trabajar con un entorno visual y proporciona herramientas y recursos como
animaciones y fisicas, lo cual permite una representacion mas realista que la que proporciona Pygame.
Otra de las ventajas de este motor de videojuegos es que permite desarrollar juegos multiplataforma,
capaces de ejecutarse en PCs, consolas y moviles.

Mayoritariamente, se utiliza Unity en el mundo de la conduccién autébnoma para realizar el entre-
namiento mediante la visién por computadora, utilizando sensores de radar y LIDAR. Sin embargo,
también podemos encontrar proyectos que utilizan este motor de desarrollo para realizar un entrena-
miento basado en aprendizaje por refuerzo, mas concretamente utilizando algoritmos genéticos. Uno
de los proyectos mds completos en este sentido es el realizado por el estudiante de la UPM Diego Be-
rrocal Gutiérrez, en su proyecto “Inteligencia computacional para el guiado de vehiculos auténomos”

3110521,

En el proyecto se incluye la fisica del vehiculo (afadiendo un sistema de suspensioén delantero y un
sistema de frenos) y componentes sensoriales que se distribuirdn segun el nimero de sensores totales
y el campo de vision 2.7.

Figura 2.7: Conduccion auténoma con Unity
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Capitulo 3

Desarrollo y descripcion del algoritmo en NEAT

3.1 Elalgoritmo NEAT

Como hemos visto en en el capitulo correspondiente a NEAT. NEAT pertenece al grupo de los al-
goritmos evolutivos que utilizan las combinaciones de codificacion genética directa e indirecta para
evolucionar la topologia como los pesos de las redes neuronales. La flexibilidad y la capacidad de
adaptacion le permiten generar topologias complejas y resolver una amplia gama de problemas sin la
necesidad de conocimiento previo del dominio[33].

3.2 Adaptacion del algoritmo

En el algoritmo del cual se partia,se presentaban una serie de limitaciones, las cuales se han ido sub-
sanando durante la evolucion y desarrollo del mismo. En este apartado,se detallardn las limitaciones
encontradas y se presentardn las soluciones que han mejorado el rendimiento.

El principal problema que nos encontrabamos residia en que en el cddigo original no se tenia en cuenta
la posibilidad de tener una velocidad variable, independientemente de si el coche se encontraba en la
entrada de una curva o en una recta larga, con lo que siempre se moveria a la misma velocidad. Esta
suposicion claramente no es realista y se ha decidido darle al vehiculo la posibilidad de ir modificando
la velocidad en funcién de sus necesidades.

output = nets[index].activate(car.get_data())

if output[1] < @ :

car.speed -= abs(output[1])
car.number_times_braking += 1

elif output[1] > @:
if car.speed <= 10:
car.speed += abs(output[1])
car.number_times_accelerated += 1

Figura 3.1: Configuracion velocidad variable

Esta combinacion de velocidad y dngulos de giro constantes hace que, aunque se encuentre el caso
Optimo, este solo serd correcto para el circuito en cuestion y no para otros.Por ejemplo, si se entrena
el algoritmo en un circuito con curvas suaves, cuando se traslade el cddigo a otro mapa con curvas
cerradas, el coche se saldra de la curva.

En relacién a los mapas, se han afnadido mas y se han creado nuevos partiendo de la base del mapa
original (utilizando el programa de edicion GIMP), hasta llegar a un total de 10 mapas distintos,
para realizar las pruebas en dichos circuitos. De manera que podemos confirmar si el algoritmo esta
funcionando bien.

Cabe afiadir que se podrian crear nuevos mapas en cualquier momento y que se espera que la red
pueda conducir correctamente en ellos a partir del entrenamiento realizado.
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Figura 3.2: Mapas usados en el algoritmo

Mientras que, en el cddigo que nos sirve de base, solo habia un archivo de configuracién, se han
creado 6 archivos de configuraciéon més que difieren en el nimero de entradas,correspondiendo cada
entrada a un sensor de proximidad. Esto aparecera explicado en el apartado de Pruebas.

Se han considerado configuraciones con 2, 3...., hasta 11 sensores dispuestos en distintas configura-
ciones geométricas, siempre simétricas respecto al eje principal del vehiculo, lo que suma un total de
los 7 archivos de configuracion distintos. Gracias a ellos, se ha podido realizar distintas pruebas para
poder comparar qué combinacién es la mejor.

También se ha visto que, a pesar de tener 2 salidas, no estaba optimizado, puesto que una salida se

destinaba para girar a la izquierda y la otra para girar a la derecha.Ahora seguimos teniendo 2 salidas,
solo que una se encarga de controlar el giro y la otra controla la velocidad.

Ffor index, car in enumerate(cars):

output = nets[index].activate(car.get_data())
i = output.index(max(output))

L=
r.angle += 18

car.angle -= 18

Figura 3.3: Salida original
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Otra de las limitaciones residia en que el c6digo no estaba disefiado para poder ejecutar los datos de
una generacion en el futuro, ya sea a modo de repeticién o para continuar el entrenamiento a partir
de los datos de la generacion en cuestion. Esto es debido a que no se utilizaba la funcién checkpoint
proporcionada por la biblioteca NEAT. Esta biblioteca permite guardar el estado del modelo y todos
los datos relacionados con la tipologia de la red.

p.add_reporter(neat.Checkpointer(1,5))

Figura 3.4: Cédigo para guardar las generaciones
En esta imagen podemos apreciar como se guardan las poblaciones y otros aspectos del estado de
la simulacién, como que cada vez que termina una generacién se guardan los datos obtenidos en
intervalos de tiempo de 5 segundos.
Utilizando este mdédulo de NEAT, se han creado 3 opciones distintas para ejecutar el codigo:
= Entrenamiento: esta es la que tenia originalmente.

= Repeticidn: pensada para reproducir la generacion deseada una y otra vez.

» Cargar y continuar: muy util por si hay problemas técnicos, ya que permite seguir entrenando el
algoritmo. Esto se detallard mas dentro del modo supervision explicado en el siguiente punto.

Finalmente, se ha afiadido la representacion del fitness y de la especiacion del programa. Estos se
representardn graficamente cuando se cumpla el objetivo del umbral.

lize.plot_stats(stats, ylog=True, view=True, filename="

lize.plot_species(stats, view=True, filename="feedfor

Figura 3.5: Cédigo para representar y guardar las gréficas de fitness

Se han afiadido al c6digo una diversidad de modos que, en funcién de las necesidades del usuario,
puede elegir. También es cierto que se pueden ejecutar distintos modos en paralelo.

Este modo solo se puede usar con el modo monitor.

3.2.1. Modo Consola

Para ejecutar este modo, se deben configurar una serie de lineas de cddigo en el archivo.

as.environ[

Figura 3.6: Modo Consola

Con estos comandos podemos evitar que la libreria Pygame intente usar un dispositivo de visualiza-
cion real y, en su lugar, SDL usard un controlador ficticio.

SDL es el acronimo de Simple DirectMedia Layer, que es una biblioteca de desarrollo multiplatafor-
ma disefiada para acceder a bajo nivel al hardware de audio, graficos, teclado, etc.

Ohttps://wiki.libsdl.org/SDL2/FAQUsingSDL
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Gracias a esto, podemos ejecutar el cdigo en otras plataformas, como Google Colab, que no disponen
de tarjeta de video ni salida de sonido. Cabe mencionar que, aunque se podria ejecutar el cédigo en
Google Colab, apareceria un mensaje de error en cada generacion.

Este modo solo se puede usar con el modo monitor.

3.2.2. Modo Interactivo

Una de las ventajas que nos proporciona Pygame es la comunicacién entre el usuario y programa
mediante la utilizacion de periféricos como el teclado y el raton.

Por ello, elegiremos unos caracteres del teclado y les asignaremos una funcién especifica.

= Tecla C. Con esta tecla guardaremos en la ruta previamente establecida, en un archivo de texto,
la clasificacion en la que se encuentran los vehiculos en ese momento la simulacién,en orden
descendente. El archivo guardard el indice del coche, las vueltas realizadas y la distancia reco-
rrida. Cabe mencionar que existe la posibilidad de que el coche que mas distancia ha recorrido
no sea el coche que mds vueltas ha dado.Esto es debido a diversas causas como, por ejemplo,
que el coche se encuentre pegado al extremo opuesto a donde se esté la curva, incrementando
asi la distancia que tiene que recorrer para tomarla.

= Tecla R. Al pulsar dicha tecla, se imprimira por consola la recompensa del coche que haya obte-
nido la mayor cantidad de puntos en la generacion. Esto resulta especialmente util para verificar
si, en ese instante, la recompensa es mayor que el umbral de fitness configurado en el documento
config-feedforward, el cual se encuentra en la seccién de configuracién correspondiente.

= Tecla P. El objetivo de esta tecla es consultar en ese instante de tiempo todos los datos de los
coches que estdn en pista, como la velocidad actual, la velocidad médxima que han alcanzado
en la generacion, el nimero de veces que han modificado la velocidad y los tiempos, tanto el
tiempo que han tardado en dar una vuelta como el tiempo total que llevan en la generacion.
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(new_directory):
_directory)

Path_car i .path.join(Path_txt_files,f 'generation_{str(generation)}/{new_directory

f= open(Path_car_i,"

f.write(

f.write(

f.write(

f.write(

f.write( a

f.write(f"Fi

f.write(f"

f.write( = Jue 0 1a re {car.number_times_turned to_the_right]
f.write( T I F: rado a 1z a: {car.number_times_turned_to_the_left
f.write( ha times_no_turned
f.write( = a .number_times_accelers:
f.write(

f.write(f"Ti

f.write(f"Ti a v

f.write(f"Vuel abilita {car.lap_enable

f.write( {car.get_lap

f.write(

f.write(

f.write(

f.write(

f.close()

Figura 3.7: Detalles tecla P

= Tecla K. Esta tecla estd disefiada para salir del programa utilizando el comando “sys.exit(0”.

= Tecla Espacio. Mediante la tecla espacio, podemos dar por finalizada la generacién actual. Con
esta funcidén, comprobaremos qué coches cumplen con la condicion car.is_alive==True, para
posteriormente asignarle el valor de False y que el programa detecte en la siguiente generacion
que no quedan coches con vida, forzando asi una nueva generacion.Es util si, al usar la tecla R,
vemos que el fitness ya es superior al umbral, para dar por finalizado el proyecto, puesto que ya
se ha cumplido el objetivo.

También debemos mencionar que con otras teclas se puede controlar el tiempo que dura la generacion,
ya sea para activar o desactivar esta funcion o para ajustar el tiempo.

() - now)
ounter_max:

is_alive =

Figura 3.8: Detalles funcion Tiempo de Parada

= Tecla T. habilita o deshabilita el Tiempo de Parada. Si estd activado, cuando llegue el tiempo,
termina la generacion. El tiempo por defecto es 20 segundos, aunque puede ajustarse con las
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teclas mencionadas en los puntos siguientes.

Tecla Division(/). divide el Tiempo de Parada a la mitad, con un maximo de 2 segundos.

Tecla Multiplicacion(*). se duplica el Tiempo de Parada.

Tecla Resta(-). reduce el Tiempo de Parada en 1 segundo.

Tecla Suma(+). afiade 5 segundos al Tiempo de Parada.

if event.key H

active_timestop

active_timestop = active timestop
counter_max

if active timestop
print( ct

FITY

print("\

print(

prin

vent. key
counter_ma

print( ti {counter_max}"
if event.key == ame . K_KP_MINUS:
if counter
coun
print( ew t {counter_max}")

if event.key rame . K_KP_MULTIPLY:

print( ime {counter_max}")

Figura 3.9: Detalles teclas Tiempo de Parada

Este modo puede usarse tanto con el modo supervision como en el modo monitor.
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3.2.3. Modo Supervision

Este seria el modo mds amplio, puesto que dentro de este, existen 3 formas de supervisar, que de-
penderdn en esta ocasion, del argumento que acompaie a invocar al archivo python, el cual tiene
extension .py.

if option
print
print(”

print
print

print(

print

print 6
print("En el

Figura 3.10: Modo Supervision

Para poder hacer esto, es necesario importar la libreria getopt, analiza las opciones de la linea de
comandos, y la libreria sys, que proporciona los recursos necesarios para interactuar con el sistema
operativo.

Figura 3.11: Importar librerias

El siguiente paso es detectar si las palabras que acompafian a la invocacion del programa son las
preestablecidas o por el contrario, son palabras no reconocidas. En este ultimo caso, se lanzara un
mensaje de error y se activard el modo entrenamiento.

ationSelected =
argumentList = argv[1:]

options = "htlrc”

long_options = ["Help"”, "Train”

checking =

Figura 3.12: Comprobar palabras clave

Para asociar la palabra introducida por el usuario al modo que queremos ejecutar, serd necesario
implementar la légica correspondiente en el c6digo Python. Podemos utilizar estructuras de control
como condicionales o diccionarios para mapear la palabra introducida a la accién correspondiente.
Por ejemplo, si el usuario introduce la palabra “Replay”, podemos ejecutar una funcién especifica
para el Modo Repeticion; si introduce la palabra “Load”, ejecutamos otra funcién para el Modo
Cargar, y asi sucesivamente.

De esta manera, el programa podra interpretar la entrada del usuario y realizar las acciones correspon-
dientes segtin el modo asociado a la palabra introducida. Es importante asegurarse de manejar casos
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de entrada no reconocida para evitar errores y proporcionar mensajes claros al usuario en caso de que
la palabra no sea vélida

if checking ==

for currentArgument, curren
if currentArgument
e

F values == []:
GenerationSelected

return Mode,GenerationSelected;

Figura 3.13: Relacion Palabras-Modo.

El objetivo de esta funcién es poder proporcionar flexibilidad al programa, de manera que podamos
reproducir una generacion especifica o por el contrario, continuar el entrenamiento a partir de una
generacion previamente ejecutada y guardada.

3.2.3.1. Modo Entrenamiento

Este es el modo que se ejecuta cuando se introduce como argumento “-t” o cuando se introduce un
comando no registrado. Este modo se encarga de realizar el entrenamiento del algoritmo. Se detallara
en profundidad en el apartado 3.3.

Este tipo de visualizacion del proyecto es compatible con el resto de modos.

3.2.3.2. Modo Repeticion

Mediante el argumento “-r”’, somos capaces de reproducir nuevamente la generacion deseada, de
manera que podemos comprobar el comportamiento de la generacion en otros circuitos.

La manera en que hacemos esto es analizar la carpeta donde se guardan las generaciones y buscar el
indice més alto, ya que los archivos se guardan en formato neat-checkpoint-X, donde X representa la

generacion.

Por ultimo, utilizando la funcion de Checkpointer que posee el algoritmo NEAT (neat.Checkpointer-
.restore_checkpoint(checkpoint)), podemos recuperar esa generacion.

Este modo es compatible con el resto de modos.
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option Value == 3:

valido =
if GenerationSelected

path.exists(txt):

generation = int(i-1)

n_{GenerationSelected} t-{GenerationSelected}

print( nd ion {GenerationSelected}™)
generation int{GenerationSelected)

ion {GenerationSelected}")

Figura 3.14: Modo repeticion

3.2.3.3. Modo Cargar

Durante todo el proceso de entrenamiento, se han experimentado diversas circunstancias que deriva-
ban en cerrar la aplicacion. Esto provocaba que se tuviera que volver a generar todo el programa desde
cero. Debido a ello, naci6 la idea de aprovechar que ya se podia guardar el estado del entrenamiento
para poder recuperar este estado posteriormente y entrenar a partir de ahi.

También se ha optado este modo para monitorizar un determinado coche (esto se explicard en el
siguiente modo) y para trasladar dicha generacién a otro circuito, con el fin de comprobar que las
variaciones son realmente favorables o no.

elif option_Value ==
valido =

generation = int(i-2)

ion_{GenerationSelected}/ int-{GenerationSelected}

‘GenerationSelect
elected)

Figura 3.15: Modo carga
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3.2.4. Modo Monitorizacion

Mediante este modo, podemos analizar el comportamiento de un coche en particular. Registramos en
cada iteracion cada variacion del coche, ya sean relacionadas con la velocidad, como acelerar y frenar,
o relacionadas con los giros que realiza el coche, los cuales se exportan en un fichero JSON.

ath.join(Path_txt_files,f {new_directory}')):
path.join(Path_txt_files,f {new_directory}'))

(radars2):

s"].append({
it,
output,
" .speed,

car.number_times_turned_to_the_right,
car.number_times_turned_to_the_left,

car.number_times_no_turned,
r.number_times_accelerated,
car.number_times_braking,

Figura 3.16: Modo de monitorizacion

La funcién principal de este modo es ser una herramienta complementaria a la opcién de repetir una
generacion y poder ver por qué se ha producido el éxito de la misma, o por el contrario, por qué ese
determinado coche no ha podido dar la vuelta correctamente.

El modo de monitorizacién ha resultado muy Ttil para detectar que el coche no aceleraba ni frena-

ba en las curvas, manteniendo una velocidad constante. Esto indica que en lugar de generalizar el
comportamiento del coche para cada circuito, solo funcionaréd en ese mapa especifico.
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"Iteracion”: 19182,
"output™: [
1.0,
8.9112383417446528

1.

"Speed”: 16.0008271186959642,

"Angle": 166.7999 99992,

"Numero de que ha girado a la derecha™: 11
"Numero de veces que ha girado a la

"Numero de veces que ha acelerado”: F

"Numero de veces que ha frenado": 1652,

"Distancia Radares": [
75,
75,
a5,

i7e,
31

"Iteracion”: 19183,
"output”: [
1.0,
-68.89908986036581451
1
"Speed”: 9.181:
"Angle"™: 172.799¢
"Numero de veces que
"Numero de veces que ha girado a la i
"Numero de veces que ha acelerado”: F
"Numero de veces que ha frenado™: 1653,
"Distancia Radares™: [
71,
71,

175,
42

Figura 3.17: Ejemplo de modo monitor

3.3 Entrenamiento

En esta seccion se detallaran los archivos del proyecto necesarios para llevar a cabo el entrenamiento,
entre los que destacan:

= Car.py: En este archivo se define el vehiculo, se establecen las recompensas, se obtienen los
datos provenientes del radar, se manejan las colisiones, etc.

= Pycar.py: En este archivo se realizan los ajustes de velocidad y dngulo de giro, se configura el
modo de visualizacion y se representa visualmente los coches en los mapas.

= Config-feedforward.txt: Este archivo de texto contiene los pardmetros necesarios para que el

algoritmo NEAT funcione correctamente, como las probabilidades de mutacién, el nimero de
individuos, etc.
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3.3.1. Archivo Car.py

En este archivo de configuracion se implementarén las funciones principales relacionadas con el co-
che. Comenzando con la creacion de la clase coche, se inicializardn las variables como la posicién
inicial, velocidad inicial, etc. Ademas, se incluiran funciones relacionadas con las colisiones, como
calcular la distancia entre nuestro vehiculo y el punto de colisién. También se definirdn las funciones
de recompensas.

3.3.1.1. [Establecer posicion

En primer lugar, serd necesario inicializar los mapas y las posiciones iniciales. Dado que los mapas
no tienen las mismas dimensiones y la ubicacién de la salida varia, se deben establecer diferentes
valores para cada mapa. Esto implica definir las dimensiones de cada mapa especifico y establecer
las posiciones iniciales y las ubicaciones de salida correspondientes a cada uno. De esta manera, el
programa podra adaptarse correctamente a las caracteristicas individuales de cada mapa durante el
entrenamiento.

typel map

type2_map

type3_map =

typed_map

types5_t

if random_ma typel _map:
self.pos = [680, 650]
self.last_position = [686, 650]

elif rando
_position = [675, 635]

map type3_map:

_position = [1568,1668]

map typed map:
= [738, 915]
_position = [738,915]

type5_map:
, 708]
self.last_position = [898, 7e@]

Figura 3.18: Definicién de posiciones segin el mapa

62



Dependiendo de si el mapa esta registrado en una u otra lista, estableceremos la posicion.La variable
pos hace referencia a la posicion actual del vehiculo y la variable last_position hace referencia a la
ultima posicion registrada, necesaria para comprobar periddicamente si el coche se estd moviendo
a velocidad y direccion correcta o por el contrario se encuentra realizando giros sobre si mismo.EIl
codigo sera detallado mds adelante.

3.3.1.2. Establecimiento de variables

Para el caso de la velocidad inicial, se ha optado por empezar con una velocidad de 0. Esta velocidad
coincide con la velocidad minima que puede tener el vehiculo. Si la velocidad es negativa, el vehiculo
serd eliminado. En cuanto a la velocidad maxima, se ha establecido en 11.

Figura 3.19: Configuracion de las variables iniciales

Otras de las variables que queremos monitorizar es la de la cantidad de veces que ha frenado y
acelerado, para ello nos valdremos de las variables que aparecen en la siguiente figura.

F.number_times_accelerated = 8
f.number_times_braking = @

f.number_times_turned to_the_right = @
F.number_times_turned_to_the_left = 8

Figura 3.20: Configuracion de las variables de las salidas

También queremos registrar los tiempos, debido a que queremos hacer una comparativa entre los
tiempos que tarda cada coche en completar una vuelta, ya que esta es una de las condiciones que
tendremos para establecer una recompensa.

1f.initial_time = datetime.datetime.now()
1f.stop_time = @
time_lap =
pent = @
_time spent = @

sonal_time =
self.new =8

Figura 3.21: Configuracién de variables del tiempo
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3.3.1.3. Definir funciones

Como se ha comentado anteriormente, monitorizaremos la posicion del coche cada cierto tiempo, para
detectar principalmente si esta girando sobre si mismo.A efectos de distancia, se cumpliria porque se
encuentra recorriendo una distancia pero estaria falseando los resultados, ya que no avanzaria.

De este modo, cada 150 iteraciones comprobaremos la posicion del vehiculo. Si se encuentra en una

posicion de £ 65 pixeles, este serd tomado como no vélido y serd eliminado.

avoid_turning_on_itself(self,time,i):
change_position =

if time % 150 ==

if ((self.pos self.last_position[@] ( f.pos[8] +65)):

if ((self.pos[1 ) <= self.last_position[1] (self.pos[1
self.check_dies(i, @)
self.is_ali
self.r rds = 8

change_position =
change position =
f change_position ==

self.last_position[@] = self.pos[e]
self.last_position[1] self.pos[1]

Figura 3.22: Funcion posicion vehiculo

Durante todo el entrenamiento, tenemos que tener cuidado con las colisiones, debido a que un error a

la hora de establecer los puntos de colision podria ocasionar un entrenamiento erroneo.

Se tomard como base el centro del vehiculo, para posteriormente calcular los 4 puntos de colision,

estableciendo un margen de la mitad del tamafio que tiene el utilitario.

elf.pos[@]) + E X ), int(self.pos[1]) + (CA

“[8] + math adia - (self.angle + 38) * len, self.center[1] +
self.center[8] + h.r 8 1f.angle + 158))) * len, 1f.center[1] + math.sin(ma
* len, self.center[1] + math.

m = [se nter[@] + math . ) * len, self.center[1] + m:
r_points = [left_top, right_tc left_bottom, ght_bottom]

self.check_collision{map,i)

Figura 3.23: Establecer los puntos de colisiones
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Después, solo tendremos que comprobar en cada iteracion que no existe la colision, para lo cual
comprobaremos el color del pixel del circuito en el que se encuentra el coche.

check_collision(self, map,i):
_alive =
p in self.four_points:
try:
if map.get

print{map.get_at((int{p[@]), int{p[1]})))
print(self.pos)

Figura 3.24: Comprobar posibles colisiones

En funcién del tipo de evento que provoque que el coche ya no siga con vida, se registrara para que
una vez acabada la generacion, la informacion se vuelque en un archivo de texto en el que se detallard
cada vehiculo y su correspondiente razén de la “muerte”. Esta funcién es bastante ttil a la hora de
entrenar el algoritmo de 0, ya que, a efectos visuales, no existe diferencia entre una colisién y una
velocidad negativa.

check_dies(self,i, reason):

Figura 3.25: Funcién para registrar la muerte

Para comprobar si el coche ha dado una vuelta, se ha disefiado una funcién similar a la de calcular la
colision, donde se comparara el pixel central del coche con una serie de valores correspondientes a los
pintados en la meta. Si coincide, se cumpliré la condicién y se incrementard el contador de vueltas.
Para contar otra vuelta, serd necesario que vuelva a detectar un pixel negro, ya que, de otra manera, si
el vehiculo va despacio, podria ocurrir que se cuenten multiples vueltas en una sola ocasion.
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check_lap(self,c

) - self.initial_time)

get_at((int(p[e]), int(p[1]))}) == Metal) map.get_at((int(p[@]), int(p[1]))) == Meta2):
F.lap += 1

F.last_time_spent = self.time_spent

)
nds=self.last time lap))}')

print(f’ nL r {i} has {self.lap} th a time d t € self.last_time lap))}’)

f.new_time =

sel
sel

f.lap_enable

if self.best_personal_time == £
1f.best personal time = self.last time lap

if self.last_time_lap < self.best_personal_time:
self.best_personal_time = f.last_time_lap

best_lap

print(f"
author_bes

if self.la
print{f“"car {i} s

best_la self.last_time lap
author_best_lap =

f map.get_at((int(p[@]), int(p[1]))
self.lap enable =

Figura 3.26: Funcién comprobar vuelta

La funcién con la que comprobaremos la distancia del radar consistird en,a partir de un determinado
angulo, ir incrementando en esa direccion la variable hasta llegar a un pixel blanco, el cual estd
establecido como la variable BORDER_COLOR. Una vez calculada la distancia, procederemos a
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check_radar(self, degree, map):
len = @

map.get_at((x
=1len + 1
self.center[@]
int(self.center[1]

[ - (self.angle + degree)
(math.radians(368 - (self.angle + degree)

+
+

] + math.cos(math.radians(36@ - (self.angle + degree))) * len)
1 + math .radians (368 - (self.angle + degree))) * len)
dist = int(math.sqrt(math.pow(x - self.center[@], 2) + math.pow(y - self.center[1], 2)))

self.radars.append([(x, y), dist])

Figura 3.27: Funcién para comprobar radar

pintarla de verde para que sea mas sencillo visualizar la generacion. Se pintard con una linea verde
el trayecto hasta la pared mas cercana y con un circulo verde de radio 5 el dltimo pixel. A su vez,
para llevar un cierto control, se ha optado por la opcién de imprimir el identificador del ndmero en el

centro del vehiculo si quedan 5 coches o menos. No se hace en todos, puesto que ralentizaria mucho
el programa.

draw_radar(self, screen,remain_cars):
f.get_data(

_=r\
draw.line(s
draw.circle(

media[®] =
media[1] = ( .
screen.blit(font.render(

Figura 3.28: Funcion para dibujar el radar

Una vez configurada la funcién de detectar los limites de pista, el siguiente paso sera obtener los datos

proporcionados por cada sensor. Estos se escalaran a una escala de 1:30 para manejar los datos de los
radares. El niimero de sensores es elegido por el usuario.

get_data(self):
radars = self.radars

1

i, r in

ret[i] = int(
"y r‘et

Figura 3.29: Funcidn para obtener datos sensores
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Dependiendo de la cantidad de sensores que elijamos, tendremos que segmentar el rango en diferen-
tes valores para posteriormente invocar la funcién que comprueba el radar y, finalmente, pintar los
resultados.

Figura 3.30: Funcién para elegir tipo de sensorizacion

Otra cosa a tener en cuenta es que la forma en que representamos un juego en Pygame es repintando
el mapa y adaptandolo a las nuevas circunstancias. Por lo tanto, debemos tener en cuenta que hay que
rotar la imagen original un determinado dngulo. Este dngulo se deriva de la salida del algoritmo al
activar la red neuronal.

rot_center(self, image, angle):

orig rect image.get_rect()
rot_image e.transform.rotate(image, angle)

ct.copy()
t_image.get rect().center

Figura 3.31: Funcién para rotar la imagen

Finalmente, en este archivo, quedaria explicar la parte mds relevante del c6digo, la funcién de recom-
pensa. Esta funcion se explicard en el siguiente apartado.

3.3.1.4. Fitness

Al ser un aprendizaje por refuerzo, la clave del éxito o fracaso del algoritmo reside en la recompensa,
para ello, en este caso, se ha optado por realizar dos tipos de “fitness” distintos, segun el coche esté en
una etapa u otra.

Para el caso de que el coche atin no haya conseguido dar una vuelta, la recompensa obtenida serd el
producto de un valor constante, en nuestro caso 0.000001 (cuyo objetivo es empequeiiecer el valor
numérico de la recompensa) y la distancia recorrida por el coche self.distance. Posteriormente, tiene
lugar la fase de la penalizacién en la recompensa.

El objetivo de esta penalizacion es evitar que un coche pueda girar sobre si mismo e ir en direccion
contraria a la esperada, contaminando asi la muestra. Asi que, al realizar esta division, perjudicaremos

68



a aquellos coches que tengan una distancia entre los sensores laterales mayor de lo habitual.

Cuando el coche haya conseguido dar una vuelta completa, el algoritmo para calcular el fitness se
modificaria para tener en cuenta la cantidad de vueltas dadas por el coche, asi como el tiempo en
darlas, ya que buscamos el coche que tarde menos tiempo en realizar una vuelta.

Debido a que el algoritmo de este proyecto es del tipo por refuerzo se han tenido en cuenta diversas
formas de penalizar a los coches.

Las penalizaciones son las siguientes:

= Marcha atrés: Se establece que el coche no puede tener una velocidad inferior a 0. Si esto ocurre,
el coche se eliminard y se le dard un valor de 0 al firness total para evitar que el programa genere
nuevos coches utilizando a este coche como padre.

= Coche no avanza o gira sobre si mismo: Dado que uno de los objetivos del codigo es que el
vehiculo realice las vueltas al circuito en el menor tiempo posible, se monitorea su posicion.
En el caso de que no exista una distancia considerable en un determinado periodo de tiempo, se
considera que el coche no es valido y se le asigna un valor de 0, como en el caso anterior.

= Coche no utiliza el freno: Durante el entrenamiento, se ha observado que existe el riesgo de
que el coche utilice una velocidad constante para dar la vuelta al circuito. Esto implica que,
con alta probabilidad, el coche adaptara su velocidad a ese circuito en particular. Sin embargo,
cuando esa generacion se pruebe en otro circuito, existe la posibilidad de que no se adapte
correctamente. Esto puede suceder porque el coche va a una velocidad muy baja, lo que hace
que tarde mucho tiempo en dar una vuelta, o porque al tener una velocidad constante no frene
al llegar a una curva y se salga del circuito, lo que provoca su eliminacion.

= Coche se prepara para girar sobre si mismo: A la hora de obtener la recompensa, ésta es inver-
samente proporcional a la distancia entre los sensores laterales. Es decir, cuanto mayor sea la
distancia, menor serd la recompensa.

def get_reward(sel
del & [ me.now()- self.initial_time).total seconds())

radars2):

r[1]
ce * B.egee0l
[8] != ret2[-1]:
reward_total = reward_total/(abs(ret2[@] - ret2[-1]})
reward_total = @

0.800001)*delta + 8.5%self.lap*(best_lap /self.last_time_lap)*2
s(ret2[@] - ret2[-1])}

Figura 3.32: Funcién recompensa
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3.3.2. Archivo PyCar.py

En este apartado se detallaran las partes principales del cédigo correspondiente al fichero PyCar.py.

3.3.2.1. Iniciar NEAT

En este apartado se declarardn los vectores iniciales de las redes y los coches, para posteriormente ir
afladiendo los elementos a su vector correspondiente.

for id, g in genomes:

net = neat.nn.FeedForwardNetwork.create(g, config)
nets.append(net)
g.fitness = 8.8

cars.append(Car(random_map))
Figura 3.33: Iniciar algoritmo NEAT

Para el vector de los coches, este serd rellenado con el objeto Coche. Se incluirdn tantos vehiculos
como tamaifio de la poblacion esté definido en el archivo de configuracion config-forward.

Por otro lado, para el caso de las redes, crearemos una red neuronal recurrente con la configuracion

preestablecida en el mismo archivo de configuracion que para el caso de los coches, a partir de los
genomas.
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3.3.2.2. Iniciar juego

El siguiente paso serd declarar las variables necesarias para poder iniciar el juego. Entre las variables
declaradas destaca la configuracion de una pantalla mediante la funcién display.set_mode, en la que
pasaremos como parametros el tamafio de la pantalla.

También se destaca la carga del circuito en el que entrenard el coche y la configuracién de una imagen
como icono del programa.

Icon = ne.image. load C
=.display.set_icon(Icon)

Figura 3.34: Iniciar el juego

3.3.2.3. Controles generados por la red neuronal

A continuacion, se explicard el funcionamiento de la red y los valores que se asignaran segun el
resultado de la salida de la red neuronal.

En primer lugar, estableceremos la condicién de que solo se aplique esta parte del c6digo a aquellos
vehiculos que atn siguen en pista. Invocaremos la funcién get_data, en la que recibiremos los datos
procedentes de los sensores que dispone el coche en ese instante de tiempo. Los datos que maneja

esta funcidn son los relativos a la distancia en los sensores para los dngulos dados.

Después, activaremos la red neuronal y obtendremos una salida vectorial con dos valores. El primer
indice corresponde al dngulo de giro y el segundo indice corresponde a la velocidad del coche.

El siguiente paso serd asignar un valor al dngulo y a la velocidad del coche.

Mientras que la velocidad la obtendremos directamente como el segundo valor del vector de salida,
el angulo, por el contrario, lo trataremos en distintos tramos.

En cada iteracion, el valor del angulo oscilard entre los valores &+ 1.2° y & 6°. Es de vital importancia
que el dngulo de giro sea un nimero mayor que 0 debido a que el coche ird recto.
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if car.is_al

output = nets[index].activate(car.get_data())

if output[e] > @:

if output[8]> 6.8
car.angle += (

elif output[e]> e.
car.angle += (6/5)*2

elif output[e]> 6.4 output[@] <= @.5:
car.angle += (7.5/5)*2

elif output[e]> @.5 output[e] <= @.7:
car.angle += (9/5)*2

elif output[e]> @.7 output[@] <= 0.9:
car.angle += (12/5)*2

output[@] <= ©8.3:
3/5)*2
3 output[e] <= @

el
car.angle += (15/5)%2
if car.angle >
o ngle -
car.num
elif output[e]

if output[e] <
car.angle -
elif output[e]
car.angle -
elif output[e]
car.angle -
elif output[e]
car.angle -
elif output[e]
car.angle -

:
:
<
:

output[e] >
f5)*2
B.
(6/5)*2
-8.4
(7.5/5)*2
-8.5
(a/5)*2
-8.7

(12/5)*2

output[8]
output[a]

output[a]

output[8] >

el

car.angle -
if car.angle <

car.angle +
car.number_times_turned_to_the_left

car.angle += 8

Figura 3.35: Determinar dngulo de giro

3.3.2.4. Marcha atras

Para la marcha atras, seguiremos la misma filosofia que para determinar si ha dado o no una vuelta, es
decir, la de comprobar el pixel. Se ha detectado que un coche tiene mayor probabilidad de ir marcha
atrds en el inicio de la generacidon que una vez lleve cierto tiempo. Por ello, se ha establecido un
margen temporal de 10 segundos. Si en un tiempo menor a 10 segundos el coche detecta la linea de
meta, la Unica razén plausible es que esté yendo en direccidn contraria.
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for i, car in enumerate(cars):
if car.get_alive():

remain_cars += 1
car.update(map, i,random_map)

genomes[i][1].fitness += car.get_reward()

warningTime ( i atetime.now() - now)
if warningTi otal seconds() < 18 :

Metal = (20 , 77, @)
Meta2 = (163
y.get_at((int(p[@]), int(p[1]))) == Metal) map.get_at((int(p[@]), int(p[1]))) == Meta2):
car.is_alive

genomes
car.reward

Figura 3.36: Detectar marcha atras

Una vez detectado este comportamiento del vehiculo, serd inmediatamente eliminado de la generacion
y se le dard una recompensa con un valor de 0 para que no pueda propagarse en futuras generaciones.

3.3.2.5. Actualizacion de las vueltas

Durante todo este entrenamiento, una parte fundamental es contar las vueltas que esta realizando la
simulacion.

for i, car in enumerate(cars):
num_lap[i] = car.get lap()

if car.get lap() p:
lap = car.get_lap()

Figura 3.37: Obtener vueltas

Una vez obtenidas las vueltas que ha dado el coche, buscaremos el valor maximo para que sea este el
que aparezca en la pantalla de Pygame.

3.3.2.6. Recompensas, penalizaciones velocidad y giros

Una vez establecido que velocidad y que dngulo de giro tiene el vehiculo, el siguiente paso sera
actualizar la recompensa, que esta depende del fitness acumulado, por ello, para obligar a que el
coche no sea propenso a ir a una velocidad constante, o una velocidad muy baja, se ha afadido la
condicién de que los coches tienen, por obligacion, que haber frenado en algin momento.
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for i, car in enumerate{cars):

car.rewards = genomes[i][1].fitness

, car in e e(cars):

if car.number_times_braki
genomes[i][1].fitness
car.rewards = genomes[i][1].fitness

e{cars):
1f ((c umber_times_turned_to_the right == @) (car.number_times turned to the left)) == @:
genomes[i][1].fitness = @
car.rewards = genomes[i][1].fitness

Figura 3.38: Penalizar recompensas

3.3.2.7. Precision algoritmo

En esta seccion se detallard otra de las partes fundamentales de este proyecto, la busqueda de una
mejor precision. Para ello distinguiremos 3 etapas, cada etapa tiene un objetivo diferente y se diferen-
ciardn en el ndmero de vueltas y en la cantidad de coches que quedan en el circuito en ese momento.

= Acumulacion de coches: En esta etapa buscaremos acumular coches en el circuito, ya que una
mayor cantidad de coches equivale a una demostracion practica de que el algoritmo funciona
para este circuito, por el contrario, podria darse el caso de que un coche fuera bien en un circuito
por casualidad.

if option_Value != 3 :
max(num_lap) >= 5 max(num_lap)<9:

e(cars):

_Car.append(i)
heck_dies(i, 8)

print(f"Un tota = mUeren por i 2 5 : {total_Car}")
remain_ca

Figura 3.39: Condicion 1 - Acumulacién de coches

En este caso, el minimo de coches que estaran simulando son 12, si hay 11 o menos, la gene-
racion se da por terminada. Este minimo de coches se mantendrd mientras el coche que haya
dado mas vueltas esté en un valor entre 5y 9.

= Mejorar la precision: Para el caso siguiente, s6lo querremos que el minimo de coches sean 10,
entre las vueltas 9 y 15, estd es fase es una mezcla entre buscar precision y buscar acumulacién
de coches.

if remain_cars <= 9 max(num_lap) »>= © max(num_lap)< 15:
al_car = []
i in enumer cars):
.is_alive 2

total Car.append(i)
car.check_dies(i, 8)
live =
e {len(total_Car)] ! : {total car}")

remain_c:

Figura 3.40: Condicién 2 - Mejorar precision
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= Buscar resultados: Y por dltimo, llegaremos a la dltima fase, busqueda de resultados finales.
Para ello, en esta ocasion, tendremos que tener un minimo de 7 coches (elitismo definido en
el archivo de configuraciéon mas 2), la condicién respecto a vueltas es sencilla, dar mas de 20
vueltas, teniendo en cuenta que partimos de la anterior etapa, 15, es facil de conseguir.

max(num_lap) >= 28:

_Ca [1
car in enumerate(cars):
if car.is_alive == 3
total_Car.append(i)
r.check_dies(i, 8)
car.is_alive =
print(f”Un 1 de {len(total_Car)] es n 3 : {total_car}")
remain_

Figura 3.41: Condicién 3 - Buscar resultados

3.3.2.8. Representar datos en la generacion

Para terminar, la ultima parte a mencionar es la relativa a mostrar graficamente los datos relativos a
los coches, para poder controlar la simulacion.

Mediante el cddigo que aparece en la siguiente imagen podemos pintar en el mapa, y actualizar,
el nimero de generacién en ese instante, el tiempo que llevamos ejecutando dicha generacidn, la
cantidad de coches que atn se encuentran en el circuito y el nimero méaximo de vueltas que ha
realizado un vehiculo en la generacion.

een.blit(map, (@, @))

car in cars:

if car.get_alive():
car.draw(screen,remain_cars)

t rect =
t rect.center =
een.blit(text, t

t "+ str(time),
t rect = text.get
rect.center = (screen_width/2, 178)

)

= font.render( i s : " + str(remain_cars),
t_rect = text.get_rect()
rect.center = (s en_width/2, 2ee)
screen.blit(text, tex )

lap = max(num_lap)

text = font.render(”L :
t_rect = text.get_rect()
t rect.center =
n.blit(text, text
display.flip()
ck.tick(e)

Figura 3.42: Actualizacion de los datos en la pantalla
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3.3.3. Archivo de configuracion

Se ha optado por una poblacion en cada generacion de 100 coches, en lugar de los 30 que aparecian
en la anterior version, puesto que, al realizar el proceso de mutacidn, es mas probable que se lleve a
cabo si el nimero de individuos es mayor. Se ha elegido un valor muy alto de fitness_threshold (un
millén) para asegurarnos de que realmente aprenda bien el algoritmo. Hemos elegido el criterio de
fitness Max, de manera que aquel individuo con el mayor valor de fitness sirva como base para crear
nuevos individuos. También se ha establecido que, si se produce un estancamiento, todas las especies
se extingan al mismo tiempo.

[NEAT]
fitness_criterion

fitness_threshold
pop_size
reset_on_extinction

Figura 3.43: Configuracion de poblacion y umbral

El siguiente apartado a detallar es el correspondiente al genoma. Estableceremos una activacion del
tipo tangente hiperbdlica. También podriamos haber usado la funcién sigmoidea, pero hemos optado
por la primera debido a que el rango de nimeros es mayor, [-1:1] en lugar de [0:1]. Con estos valores,
podremos decir, por ejemplo, que si la velocidad es menor que 0, consideraremos que el coche esta
frenando, y si es mayor que 0, consideraremos que esté acelerando.

[DefaultGenome ]
# node activation options

activation_default =
activation_mutate_rate

activation_options

Figura 3.44: Configuracion de activacion

Para el apartado de parametros de red, se ha optado por 5 entradas y 2 salidas. Las entradas seran los
valores obtenidos por los sensores, por lo tanto, cada entrada representard un sensor. En cuanto a las
salidas, como se mencion en el apartado de Adaptacién del algoritmo, también se establece que no
se desean nodos ocultos.

# network parameters
num_hidden

num_inputs
num_outputs

Figura 3.45: Parametros de red

Para la configuracion del umbral de compatibilidad, se ha establecido un valor de 2. En otras pala-
bras, se considerard que los individuos pertenecen a la misma especie siempre y cuando la distancia
gendmica sea menor a 2.

[DefaultSpeciesSet]

compatibility threshold = 2.8
Figura 3.46: Configuracion del umbral misma especie

En el caso del estancamiento, se ha decidido eliminar aquellas especies que no muestren mejoras en
10 generaciones, protegiendo a las 2 mejores especies. El criterio para determinar si una especie es
mejor o peor estd configurado segtn el valor de fitness mds alto en la generacion.
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[DefaultStagnation]
species_fitness_func
max_stagnation

species_elitism

Figura 3.47: Configuracién estancamiento

Por dltimo, se explicara la configuracion realizada en el apartado de reproduccion predeterminada.
Con esta configuracion que se muestra en la imagen, se conservaran las 5 mejores muestras de cada
especie sin realizar ninguna modificacién para la siguiente generaciéon. También se ha ajustado el
umbral de supervivencia a 0.1, en lugar del valor predeterminado de 0.2. Esto significa que esta
fraccion de cada especie se reproducird en cada generacion para crear nuevos individuos.

[DefaultReproduction]

elitism
survival threshold

Figura 3.48: Configuracién reproduccion
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Capitulo 4

Pruebas

Durante la realizacion del proceso de entrenamiento del algoritmo, se ha experimentado con diferentes
configuraciones para poder comparar entre los resultados obtenidos y, a partir de estos, elegir cual es la
configuracion 6ptima. En el presente apartado se irdn detallando las distintas configuraciones tomadas
asi como las conclusiones sacadas en el proceso.

4.1 Sensores

Durante el proceso de entrenamiento se ha probado con diferentes cantidad de sensores para ver cudl
es la configuracion que mejor se adapta a este problema. Se han utilizado 2, 3,4, 5,7, 9y 11 sensores.

Figura 4.1: Dos sensores laterales

Figura 4.2: Dos sensores frontales.

Para el caso de dos sensores se ha probado de dos formas distintas, dos sensores laterales (uno a cada
lado del vehiculo) y dos en posicion frontal.
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Para estas dos ubicaciones se han encontrado ciertas carencias y ciertas ventajas entre si, con lo cual,
a partir de estos experimentos, se ha llegado a la conclusion de que ambos sistemas son necesarios y,
para casos posteriores, se va a implementar un sistema mixto.

En el caso de tener los sensores laterales, calculaba correctamente la distancia a las paredes, pero no
podia calcular correctamente cudnto quedaba hasta el obstaculo frontal y colisionaba. Por otro lado,
para el caso de los sensores frontales, calculaba correctamente la toma de curvas, pero al no calcular
la distancia a las paredes laterales, era propenso a un colisiones lateral.

El siguiente nimero a comprobar ha sido con 3 sensores. Esta ha sido una combinacién de las ubica-
ciones de los sensores anteriores, en la cual se mantienen los dos sensores laterales y se agrega uno
central. Para este caso, se han obtenido mejores resultados en aquellas curvas que no eran muy pro-
nunciadas. El principal problema de esta distribucion era que, al tener el sensor central, no era capaz
de distinguir si se producia una curva a la derecha o a la izquierda.

Figura 4.3: Tres sensores.

En vista de los resultados obtenidos con ese nimero de sensores, se ha optado por incrementar en una
unidad la cantidad de radares que se instalaran en el vehiculo.

En este caso, se ha mejorado el rendimiento del algoritmo, logrando alcanzar mayores distancias.
Con los radares laterales controlamos las paredes del circuito, y con los radares centrales vamos
monitoreando la ubicacion de las curvas y las distancias.

Figura 4.4: Cuatro sensores.

Otra de las configuraciones probadas es con 5 sensores, en los que se repartirian de la siguiente forma:
dos laterales, comprobando las distancias de las paredes; uno central, que se encargara de determinar
que distancia hay respecto al final de pista; y los dos restantes centro-laterales, que se encargarian de
detectar si la curva siguiente es hacia un lado o hacia el otro.

Figura 4.5: Cinco sensores.

Con esta configuracién se consigue una mejora importante con respecto al resto, ya que consigue
una mayor probabilidad de realizar una vuelta completa y necesitando menos intentos, tal y como se
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(a) Siete sensores.

(c) Once sensores.

Figura 4.6: Diferentes ubicaciones de los dos sensores

menciona en el estudio de sensores en los coches autonomos realizado por la Universidad del Valle
de Guatemala [34]

Finalmente se ha ido probando con 7,9 y 11 sensores, estos nuevos sensores se han ido asignando
en la parte central del vehiculo para mejorar la precision del coche con respecto a las curvas, a pesar
de tener un mayor nimero de sensores no se ha producido una mejora significativa con respecto a 5
sensores.
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4.2 Ajustes en archivo de configuracion

En este apartado, predominan 3 diferentes configuraciones que se han realizado. La primera de todas
se centra en la poblacidn que aparece en la pantalla de entrenamiento. Originalmente, nos encontraba-
mos con una poblacion de 30, pero se ha aumentado hasta llegar a 100 y se han obtenido mejores
resultados. Con esta cantidad, era necesario un menor nimero de generaciones para tener éxito. Esto
se debe a que al tener una poblacién mas grande, existe una mayor probabilidad de que aparezca una
mutacién que resuelva los problemas de la conduccion auténoma.

Otro de los pardmetros a configurar es el correspondiente a las entradas y salidas de la red neuronal,
lo cual se explica en el apartado 4.1 mediante el uso de sensores.

Finalmente, se han realizado pruebas permitiendo un niimero mayor de generaciones que se permite
al algoritmo no mejorar, de 10 a 20. También se ha aumentado el elitismo de 3 a 5 y se ha duplicado
el umbral de supervivencia, de 0.1 a 0.2. Con estas condiciones, permitimos una mayor flexibilidad
al algoritmo para no eliminar especies funcionales errébneamente, puesto que siguen siendo vélidas.

4.3 Mapas

A pesar de que en el programa del cual partimos se poseia un mapa, se ha optado por seguir trabajando
en este tema y seguir ampliando el repertorio. Se ha observado que dicho mapa era muy sencillo, ya
que las curvas que disponia eran muy suaves y si intentdbamos trasladar lo aprendido a otro circuito
no se podia garantizar el éxito de la prueba.

Por esta razon, se ha ido modificando ese circuito e implementando otros nuevos. Cada uno dispone
de una zona critica, que puede ser curvas muy cerradas o bien una curva pronunciada después de una

recta larga.

Un ejemplo de los disefios que se han realizado ha sido el circuito 2.

Figura 4.7: Zonas criticas mapa 2.

En €l se puede apreciar como se ha disefiado una zona del circuito en la cudl tendremos que realizar
dos curvas a derechas de 90 grados. En este circuito se ha desechado la idea de tener 3 o menos
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sensores, ya que, al tener solo uno central, no hacia distincién entre si la curva era a izquierda o a
derecha y seguia recto hasta que chocaba con el borde.

El siguiente circuito a mencionar es el 6. En €1, podemos observar como hay 3 zonas criticas para los
vehiculos. Gracias a la primera zona, el algoritmo empieza a hacer distincion entre girar a la derecha
y a la izquierda.

La segunda zona esta disefiada para que el coche use el freno, ya que viene de una zona recta en
el que alcanzan la maxima velocidad posible. De otro modo, se saldrian del circuito y acabaria la
generacion.

Para terminar, quedaria detallar la zona critica nimero 3, en ella se produciria tanto el giro como
el controlar la velocidad minima permitida. Recordemos que si el vehiculo alcanza una velocidad
negativa, este seria eliminado de la generacion en curso.

Figura 4.8: Zonas criticas mapa 6.

Por ultimo mencionar el mapa nimero 10.

Este es el mapa utilizado para el entrenamiento. Este circuito se ha disefiado para englobar todas las
casuisticas observadas en todos los mapas anteriores. Podemos observar que, partiendo de la linea
de meta, la primera y la segunda zona critica se asemejan a la zona critica del mapa 2 mencionado
anteriormente, y la tercera y la cuarta zona corresponderian a la zona de frenado y al control de la
velocidad minima que se explicé en el mapa 6.

Al optar por la creacién de un circuito genérico que disponga de todas las zonas criticas reportadas
en los otros circuitos, conseguimos que, una vez obtengamos una generacion que consiga un valor
de fitness superior al del umbral establecido, podemos ejecutar esa generacion en cualquiera de los
otros mapas obteniendo una probabilidad de éxito y mejores resultados superior al que obtendriamos
si solo ejecutdramos el codigo en ese circuito en concreto.
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Figura 4.9: Zonas criticas mapa 10.

4.4 Velocidad

Para el aspecto de la velocidad, se ha optado por limitar la velocidad mdxima que pueda alcanzar un
coche. Esto ha sido por dos razones fundamentales.

La primera reside en la problemdtica de la tecnologia Pygame, el funcionamiento en este juego es
tener un mapa e ir repintdndolo, esto se traduce en que existe la posibilidad de que en la siguiente
iteracion no haya existido un evento que si deberia de haber existido,como puede ser cruzar la linea
de meta. Si la velocidad del coche es mayor que el drea designada de la meta, existe una probabilidad
de que las iteraciones ocurran antes y después de la meta, y por lo tanto, no incremente la vuelta, ya
que no ha detectado el color del pixel correspondiente a la meta.

Mientras que la segunda se centra mas en poder controlar el circuito, con el fin de poder reducir las
generaciones necesarias para encontrar una solucién optima se ha valorado positivamente establecer
una velocidad maxima. Esto surge como respuesta al comportamiento del vehiculo en el circuito: era
propenso a alcanzar altas velocidades, pero, en consecuencia, se quedaba sin margen de tiempo y
espacio para poder frenar y tomar la curva correctamente (ya que el freno estd delimitado entre 0 y 1
por iteracion). Una vez finalizada esa generacion, se producia un bucle en el cual todos los coches se
estrellaban en el mismo punto del circuito y nunca se generaba un coche diferente que resolviera esta
problematica.

Una de las modificaciones con respecto al cddigo original es la implementacion de una velocidad
variable. Para ello, se han propuesto una serie de opciones distintas: acelerar/frenar la velocidad con
un valor fijo o con un valor variable. Dentro de esta dltima opcidn, se puede establecer una velocidad
por tramos (segtn el valor de salida) o directamente un valor entre 0 y 1 (por ser salida tangente
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hiperbdlica).

En primer lugar, la velocidad con variaciones constantes provocaba que no siempre se realizaran las
vueltas con la mayor velocidad posible, puesto que al no tener la velocidad idonea en esa parte del
circuito, provocaba que o bien entrara a una curva con una velocidad mayor de la que deberia y se
saliera del circuito, o bien realizaba la vuelta pero no conseguia establecer un tiempo de vuelta 6ptimo.

Debido a esta problematica, se ha optado por la realizacién de un valor que se incremente o decremen-
te segun la salida de la red neuronal. En este proceso se ha considerado la opcién de dividir por rangos
las velocidades, de manera que una cifra mayor ponderaria de mayor forma el valor de la velocidad.
Esta opcion fue escogida para una activacion de tipo sigmoidea, debido a que se partia de un rango
de 0.5 (0-0.5 frenar y 0.5-1 acelerar).

Salida | Velocidad actual | Nueva velocidad
<0 No influye Velocidad — X
z=0 No influye No varia
x>0 0< X <10 Velocidad +X
z>0 X > 10 No varia

Cuadro 4.1: Configuracion de la velocidad

Como finalmente se decidi6 una salida de tipo tangente hiperbdlica, ya se disponia de un rango mayor,
por lo que ya no era necesario dividir la velocidad por tramos. En su lugar, el atributo velocidad vendra
incrementado o decrementado directamente por la salida de la red neuronal, es decir, si tenemos una
salida de 0.7, la nueva velocidad serd igual a la suma de la velocidad que teniamos almacenada mas
el nuevo valor.

N° Coche | N° vuelta | Tiempo
20 1 0:00:49
20 2 0:00:44
20 3 0:00:43
20 5 0:00:43
20 10 0:00:44
20 15 0:00:44
20 20 0:00:39
20 30 0:00:37
20 40 0:00:31
20 50 0:00:33

Cuadro 4.2: Evolucion de tiempos por vuelta usando velocidad variable
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4.5 Angulo de giro

Paraddjicamente, se han obtenido mejores resultados al implementar el dngulo de giro en forma de
tramos en lugar de hacerlo directamente, como ocurria con la velocidad.

Se realizaron las mismas tres implementaciones y a continuacién se describirdn en detalle cémo se
llevaron a cabo, tal como se menciond en la seccidn anterior.

En el caso de una implementacion directa, no se obtuvieron buenos resultados. La razén fue similar
a cuando no habia limite de velocidad: no habia suficiente tiempo ni espacio para realizar el giro. En
un coche, un giro de un méximo de 1 grado en una iteracion es practicamente moverse en linea recta,
por lo que nunca se llegaba a realizar una curva.

En este caso, se parti6 de la base de que cada iteracion equivalia a un giro de + 15°, lo que provocaba
que el vehiculo tuviera una posicion poco estable, ya que en cada iteracion oscilaba 15 grados de
derecha a izquierda y viceversa.

Se probaron diferentes dngulos, y los dos que obtuvieron mejores resultados fueron 5°y 6°. Aunque
el coche seguia oscilando en cada iteracion, esta oscilacion se producia de manera mucho mas suave
que antes.

Finalmente, tras realizar pruebas en distintos mapas, se eligié una configuracion de 6° como la mas
adecuada. Esto permitia un mayor porcentaje de éxito en aquellos mapas en los que habia curvas muy
cerradas y estaban separadas por una corta distancia entre ellas.

Salida Modificacion giro
-1<X <-09 —6
-09< X <-0,7 —4.8
—0,7< X <-05 -3,6
-05< X <-04 -3
—04<X <-0,3 —24
-03<X <-0,0 —1,2
0 0
0,0>X <0,3 1,2
03> X <04 2.4
04>X <05 3
0,56 > X <0,7 3,6
0,7> X <09 4,8
09>X<1 6

Cuadro 4.3: Configuracion del dngulo de giro
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4.6 Distintas funciones

Para una mayor precision, se han afiadido una serie de funciones y se han comparado los rendimientos
obtenidos antes y después de las modificaciones.

En primer lugar, se ha afiadido una funcion para detectar si el coche se encuentra circulando avan-
zando por el circuito o, por el contrario, se encuentra girando sobre si mismo. La segunda posibilidad
provocaba una contaminacion de las muestras, ya que, a efectos de distancia, esta seguia incremen-
tando pero no era distancia util debido a que no avanzaba. Como consecuencia, podria darse el caso
de que el susodicho tuviera un mayor fitness que aquel que hubiera avanzado més en el circuito, y en
futuras generaciones, se tomara este como referencia. Por ello, se ha optado por monitorizar el tiempo
y, si no avanza, eliminarlo.

Respecto al nimero de vueltas, se ha optado por incluirlo en el proyecto (y en el cdlculo de la re-
compensa). Con esta implementacion, se ha conseguido filtrar por el nimero de vueltas realizadas
en el circuito y no por la distancia total recorrida, ya que no existia una relacion tan directa como
podia parecer en un principio. Esto se debe a que existia un caso en el que tener una mayor distancia
no implicaba haber realizado un mayor nimero de vueltas, y este caso es el de realizar el recorrido
tomando las curvas muy abiertas.

Por dltimo, se han realizado diferentes experimentos con relacion a las condiciones que se menciona-
ron en el apartado 3.2.

En la tabla de abajo podemos apreciar como varia el algoritmo en funcién de si estas condiciones
son o no aplicadas. Para los datos de la izquierda no se aplica, y para los de la derecha si se aplica.
También, la comparativa es segin los mapas.

A través de esta tabla, podemos apreciar que existe una mejora generalizada en cada mapa del circuito,
ya que se realizan méas vueltas y en mayor nimero de individuos.

La consecuencia directa al emplear estas condiciones es que se necesita un mayor tiempo para al-
canzar los objetivos. Mientras que sin condiciones tardaba unas 2 o 3 horas, con las condiciones se
alcanzaban unas 30 horas. Sin embargo, mejora el nimero de individuos en un promedio de un 30 % a
excepcion de los dos primeros mapas, que empeora. Pero atn asi, se dispone de una muestra de éxito
bastante elevada, ya que partiamos de una poblacién de 100 individuos.
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SIN CONDICIONES CON CONDICIONES
Mapa Resultado Mapa Resultado
1 15 vueltas y 39 atn en pista 1 20 vueltas y 35 atin en pista
2 20 vueltas y 39 atin en pista 2 25 vueltas y 35 aun en pista
3 26 vueltas y 20 atin en pista 3 30 vueltas y 31 aun en pista
4 21 vueltas y 21 adn en pista 4 25 vueltas y 30 auin en pista
5 25 vueltas y 18 ain en pista 5 30 vueltas y 31 atn en pista
6 27 vueltas y 21 atn en pista 6 30 vueltas y 31 atn en pista
7 27 vueltas y 11 ain en pista 7 35 vueltas y 22 atn en pista
8 12 vueltas y 6 atn en pista 8 32 vueltas y 14 aun en pista
9 31 vueltas y 11 auin en pista 9 30 vueltas y 31 aun en pista
10 28 vueltas y 7 atn en pista 10 30 vueltas y 12 aun en pista

Cuadro 4.4: Comparativa entre resultados segun la disponibilidad o no de las condiciones de precision
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Capitulo 5

Conclusiones y lineas futuras

5.1 Conclusiones

Durante el desarrollo de este Trabajo Fin de Master, ademads de las correspondientes pruebas en este
proyecto, se pueden obtener las siguientes conclusiones:

= Para abordar un proyecto técnico, primero es necesario estudiarlo detenidamente y buscar tra-
bajos relacionados, buscar pautas, puntos fuertes y debilidades.

= El uso de algoritmos que utilizan aprendizaje por refuerzo estd en auge debido a su efectividad,
ya que permiten descubrir enfoques en los que los humanos no han podido implementarlos o
no han podido pensarlos. Estos algoritmos han tenido casos de éxito ampliamente reconocidos,
como el de AlphaDev, que produjo un c6digo maés eficiente en el algoritmo de ordenamiento
(Sort) [35], o el caso de la IA creada por la compafiia DeepMind denominado AlphaStar en la
que la propia IA derroté en una partida a profesionales de StarCraft por 10-1[36].

= Por la naturaleza de los algoritmos genéticos, se pueden resolver de manera mas efectiva los
problemas complejos gracias a su adaptabilidad y a la paralelizacion.

= Es necesario utilizar como base un mapa de calidad, es decir, lo mas completo posible, en el que

se alberguen todos los casos conocidos de fallo, de manera que una vez entrenado correctamente
en este mapa, se pueda exportar a otro circuito y tener una probabilidad alta de éxito.

5.2 Conocimientos adquiridos

En el proceso de desarrollo del proyecto, el alumno ha adquirido los siguientes conocimientos:

= Estudio de las bases tedricas del aprendizaje por refuerzo, asi como las arquitecturas mds utili-
zadas en ese campo.

= Conocimiento y utilizacién del algoritmo de NEAT (Algoritmo de Neuroevolucién de Topo-
logias Aumentadas) y su implementacion en los videojuegos.

= Desarrollo de videojuegos usando la biblioteca Pygame y el concepto de deteccion de colisiones
en los videojuegos.

= Conocimiento de la conduccién autébnoma, incluyendo sus fortalezas y debilidades.
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5.3 Lineas futuras

Una vez realizado este proyecto, se abren varias lineas futuras para su ampliacion.

= Continuar ajustando los valores del dngulo de giro para evitar las oscilaciones que realiza el
vehiculo. Encontrar el valor 6ptimo que permita al vehiculo girar en todos los circuitos sin
comprometer la viabilidad del algoritmo, evitando oscilaciones indeseadas. Si el 4ngulo de giro
no es suficiente, el coche acabara chocando contra el obstaculo o la curva.

= [ntegrar obsticulos fijos y méviles en el circuito, ya que en un entorno con trafico realista se
presentan estos desafios. Los obstaculos fijos pueden interpretarse como baches, conos de trafi-
co, resaltos o senales de trafico, mientras que los obstaculos moviles pueden ser otros vehiculos,
peatones o seméforos.

= Exportar este modelo a simuladores de entrenamiento mas complejos que Pygame que utilicen
3D como por ejemplo Unity. Con esto podremos incrementar la complejidad del algoritmo
simulando la conduccion autobnoma de una forma mas realista, permitiendo simular situaciones
mas complejas y realistas de conducciéon auténoma, incluyendo la interaccion con el tréfico,
variables ambientales y sensores.

= Exportar la configuracién del proyecto para integrarlo en un modelo que permita su puesta en
practica. Para ello nos serviremos de la configuracién guardada a través de la clase “Checkpoin-
ter” (save_checkpoint). Con ese guardado se serializa y se almacena en un archivo el estado
que presenta la red en ese momento, asi como la poblacion y las especies. El siguiente paso es
cargar este archivo en el dispositivo en el que se quiere realizar las pruebas de campo utilizando
la funcién load_checkpoint.

Este tema permite una multitud de posibilidades, simplemente se han expuesto algunas ideas que
han surgido a partir de los resultados obtenidos en las simulaciones y se han tratado en los trabajos
relacionados. Finalmente, no se han incluido en este proyecto debido a su magnitud y a la tecnologia
disponible. También es probable que existan distintas posibilidades que no se han planteado en este
proyecto y que se irdn descubriendo a medida que se avance en el trabajo.
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