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Resumen

Disefio e implementacion de una aplicaciéon para dispositivos mdviles Android con
funcionalidades de visualizacién de mapas, navegacion guiada paso a paso, visionado de
datos de telemetria del vehiculo (tanto en tiempo real como en forma de resumen para
cada ruta realizada) y estimacion inteligente del consumo para una ruta determinada
(utilizando para ello técnicas de Machine Learning como son las Redes Neuronales
Artificiales, las cuales permiten que el sistema aprenda del comportamiento del usuario).
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Abstract

Design and implementation of a mobile application for Android devices with map-display,
step by step guided navigation, vehicle’s telemetry data display (both real-time and for
consulting each realized route) and intelligent estimating of consumption for a given route
(using Machine Learning techniques such as Artificial Neural Networks, which allow the
system to learn from user’s behavior).
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1 Introduccion
1.1 Problema

Este proyecto se plantea como proyecto de investigaciéon en conjunto con la empresa
Bultaco Motors a través de la catedra que ha establecido con la Universidad Carlos III de
Madrid y pretende aplicarse en un escenario real para funcionar conjuntamente con la
motocicleta 100% eléctrica que han desarrollado.

Dadas las caracteristicas de este tipo de vehiculos (baja autonomia, largo tiempo de
recarga, baja densidad de puntos de recarga) se hace necesario buscar formas de afinar la
estimacion de consumo o autonomia para asi fortalecer la confianza del usuario y que no
se vea limitado por el interrogante de si se quedara sin energia a mitad de una ruta.

El problema que se pretende abordar consiste en el desarrollo de una aplicacién para
dispositivos moviles que provea de visualizacion de mapas, navegacion guiada GPS,
conexion a una motocicleta para lectura de telemetria y GPS, visualizacion de datos de
telemetria en tiempo real, grabaciéon de rutas y su posterior visualizacion asi como el
desarrollo de un sistema inteligente de estimaciéon de autonomia que aprenda de las rutas
guardadas y por tanto se adapte a las diferentes caracteristicas de la ruta, asf como a la
conduccioén del piloto.

1.2 Objetivos del proyecto

A pesar de que la aplicacion se ha desarrollado practicamente en su totalidad, este
proyecto se centrara principalmente en el desarrollo innovador que supone la aplicaciéon
de un sistema de aprendizaje maquina para proporcionar estimaciones de consumo
adaptadas al usuario y a la ruta a realizar.

El objetivo por tanto no es so6lo construir todo el sistema (aplicacién con mapas,
navegacién, conexién con la motocicleta, visionado de telemetria, etc.) sino tratar de
investigar la viabilidad de implantar un sistema basado en técnicas de machine learning
como son las Redes Neuronales para realizar estimaciones de consumo de una
determinada ruta, todo ello desarrollado en un dispositivo movil.

1.3 Estructura del documento

El presente documento se ha confeccionado en base a una estructura bien definida y
organizada en funcién tanto de las caracteristicas del contenido como de su actuacion
temporal en el ciclo de vida del proyecto.

En primer lugar se realizara una descripcion del entorno en el que se trabaja, dando una
vision mas detallada del problema que Bultaco Motors pretende resolver a través de este
proyecto.

Posteriormente se dara una vision general del estado del arte en este campo, desde las
diferentes técnicas planteadas a la hora de realizar una estimaciéon de la autonomia del



vehiculo eléctrico mas eficiente, hasta el estudio de la teoria implicada en el desarrollo de
este sistema (tanto las caracteristicas y funcionamiento de las Redes Neuronales como la
caracterizacion del consumo de energia en un vehiculo eléctrico).

Una vez analizado el entorno, caracterizado el problema y estudiadas las técnicas que se
pretenden aplicar, se procedera al disefio del sistema propiamente dicho. En dicho
apartado se detallara en primer lugar un disefio conceptual, que tratara de dar una visiéon
de alto nivel de la implementaciéon del sistema. En segundo lugar se tratara el disefio de
sistema de inteligencia artificial, otorgando especial detalle a este apartado por ser el
elemento mas innovador en este proyecto. Para finalizar se procedera a realizar un disefio
del software implicado, esto es, un disefio mas a bajo nivel sobre cémo se llevara a cabo la
implementacién del sistema.

Una vez concluida la tarea de disefio, se pasara a describir todo lo relacionado con el
desarrollo del proyecto. Este apartado incluye detalles como la metodologia de desarrollo
empleada, la planificacion y presupuesto del proyecto, cdmo se ha gestionado el cédigo y
los pasos a la hora de elegir la plataforma de desarrollo. Asi mismo, se ha profundizado en
la propia implementacién del sistema, realizando un andlisis de la aplicacién de la
metodologia elegida a la plataforma de desarrollo en cuestion, la estructura del codigo y
todas las modificaciones y nuevas implementaciones desarrolladas.

Construido ya el sistema, se realizardn una serie pruebas para comprobar los resultados
derivados del funcionamiento del sistema. En este apartado se detallara el tipo de pruebas
realizadas, centrandose éstas en el sistema de inteligencia artificial y en su aplicabilidad
para crear un Modelo de Prediccién de Consumo o6ptimo. Se detallaran también las
pertinentes conclusiones sobre los resultados obtenidos.

A continuacién se ha creado un apartado a modo de resumen del proyecto, denominado
conclusiones. En este apartado se dara una vision del conjunto de objetivos logrados, una
vision global de todo lo aprendido a través de la realizacion de este proyecto, la cantidad
de trabajo aportado al mismo, asi como un andlisis de las diferentes lineas de trabajo que
se podrian seguir como continuacién o como derivados del proyecto.

Se afiade también un apartado con la bibliografia empleada y citada a lo largo de este
documento, ya que es una base muy importante dado el cardcter innovador de este
sistema.

Por ultimo se han anadido una serie de anexos a este documento con informacion
adicional acerca de la telemetria que se recibe de la motocicleta, el manual de usuario de la
aplicacion o la libreria de comunicacién con la centralita de la motocicleta.



2 Descripcion del entorno
2.1 Introduccién

Con motivo de la Cdtedra UC3M LGN Tech Design, formando parte del desarrollo de la
misma como becario de desarrollo mévil, he realizado diferentes actividades de acuerdo al
plan de desarrollo que la empresa LGN Tech Design SL, rebautizada como Bultaco Motors,
ha establecido con la universidad.

El trabajo realizado se ha centrado en el disefio e implementaciéon de una aplicacién para
Smartphones que provea, entre otras funcionalidades, navegacion guiada offline y
visionado de telemetrias en tiempo real, asi como en ofrecer al usuario predicciones de
consumo adaptadas su modo de conduccién y a las caracteristicas de la ruta: Biker
Manager

2.2 Bultaco Motors

En el afio 2014 Bultaco retorna a la actividad industrial de la mano de una empresa de [+D
creada por un grupo de ingenieros de la Universidad Carlos III de Madrid (UC3M) con el
apoyo del Vivero de Empresas del Parque Cientifico UC3M. Dicha iniciativa surge a partir
de un proyecto fin de carrera desarrollado con los
investigadores del Grupo MAqLAB de la Universidad Carlos

Z X [II de Madrid (UC3M) y su desarrollo tecnologico en la
empresa LGN Tech Design, creada en el Vivero de Empresas
( ) del Parque Cientifico UC3M [1].
N—— La empresa inicia la andadura con dos modelos basados en
W un sistema de propulsion eléctrica: Bultaco Rapitin y
Bultaco Rapitan Sport

La Bultaco Rapitdn (llustracion 1 - Bultaco Rapitan) y Bultaco Rapitin Sport (Ilustracién 2
- Bultaco Rapitan Sport) se caracterizan por un peso muy contenido, 189 Kg, y un
propulsor de corriente alterna que genera una potencia equivalente a 54 CV, lo que
permite una velocidad punta de 145 Km/h. Su exclusivo sistema de recuperacion de
energia asegura que las baterias ofrezcan autonomia suficiente al maximo de rendimiento:
200 km en ciudad, 110 km por autopista y 140 km en condiciones mixtas. El tiempo de
recarga es de 3,5-5 h, con la opcidn de recarga rapida en 45’-1 h.



http://www.bultaco.es/

El software de la unidad de control (BCU, Bultaco Control Unit) es extraordinariamente
capaz, permitiendo gestionar la potencia del motor, la recuperacion de energia, la recarga
de la bateria y la conexion con dispositivos méviles. Mediante la aplicacion Biker Manager,
desarrollada en este proyecto, el usuario podra saber con este tipo de dispositivos datos
como la carga de la bateria, la autonomia segin el tipo de conduccién que realiza o la
situacion de la moto, entre otros muchos.

2.3 Problema a resolver
2.3.1 Vision general

Este proyecto pretende resolver el problema planteado por Bultaco de implementar una
aplicacion movil que provea una experiencia enriquecida al usuario a través de diferentes
funcionalidades. No obstante, dado que dentro de dichas funcionalidades existe una que
destaca sobre las demas por la innovacion inherente a ella, se tratara con especial detalle.

Dicha funcionalidad consiste en la elaboraciéon de un sistema de estimacién de consumo
inteligente basado en el comportamiento particular de cada usuario.

Debido a esta diferenciacién en el disefio, a lo largo de este documento se realizard un
especial énfasis en el disefio de dicho sistema de estimaciéon. No obstante, también se
pretende dar una vision global de todo el conjunto de la aplicacion desarrollada, por lo que
no se obviara ningun elemento del disefio.

2.3.2 El vehiculo eléctrico

Los vehiculos de traccion eléctrical presentan multiples ventajas en comparacion con los
propulsados por el cladsico motor de combustion interna. Entre ellas se pueden destacar el
hecho de que poseen un mayor rendimiento energético [2], ofrecen un par constante
desde el inicio de la marcha [3], y una contaminacion directa nula [4].

Actualmente el limitante en cuanto a desarrollo de vehiculos eléctricos a gran escala es la
autonomia de éstos, generalmente muy inferior a su homoélogo de combustién (debido a
que la energia especifica es mucho menor que en los carburantes tradicionales [5]). Puesto
que el desarrollo de nuevas tecnologias de almacenamiento de electricidad mas alla de la
bateria de ion-litio ain se encuentra en fases muy prematuras [6], es necesario buscar
tecnologias que permitan alcanzar un mejor rendimiento.

Ademas de las diferentes soluciones mecanicas y eléctricas que Bultaco ha desarrollado
(como el sistema de frenado regenerativo o el sistema de suspension DUAL LINK
Evolution), se hace necesario desarrollar nuevas tecnologias asociadas a este nuevo
paradigma que supone el vehiculo eléctrico.

En dicho paradigma, el modo en que un usuario recarga su vehiculo cambia totalmente. En
este nuevo escenario, el usuario tipicamente saldra de su casa con la maxima cantidad de

1 En este contexto se refiere a vehiculos de traccién eléctrica a aquellos cuya tecnologia de
almacenamiento de energia esta basada en baterias (tipicamente de ion-litio) por ser la tecnologia
implementada por Bultaco, asi como por otras grandes fuerzas de la industria como Tesla Motors
Inc. Existen diferentes tecnologias como la pila de combustible de hidrégeno [36], pero que
energéticamente son menos eficientes [37] [4].



energia posible (dado que puede recargar la motocicleta en una regleta convencional del
garaje de su casa). Esto, junto con el hecho de que los tiempos de carga sean tan elevados,
hace que una buena estimacién del consumo para una determinada ruta sea critica.

2.3.3 Biker Manager

En base al problema de autonomia planteado, se disefiard e implementara una aplicaciéon
para dispositivos moéviles que provea una solucién al mismo. No obstante, ademas de
dicho sistema de estimacién, y como ya se ha comentado anteriormente, se
implementaran numerosas funcionalidades adicionales en base a las especificaciones de
Bultaco. Dichas funcionalidades se listan a continuacion:

e Conexion con la motocicleta a través de Bluetooth/USB, de tal forma que permita
mostrar telemetrias en tiempo real.

e Almacenar dichas telemetrias asocidandolas a rutas realizadas, de tal forma que el
usuario pueda tener una vista/resumen de dichas magnitudes en los trayectos que
haya realizado.

e Histérico de avisos/testigos que la motocicleta ha encendido (derivados
tipicamente de algin error de funcionamiento).

e Acceso directo a comandos de emergencia: llamada de emergencia, obtencion de la
localizaciéon de la moto o bloqueo de la moto a distancia.

e Proveer de consulta de mapas asi como de navegacion guiada (todo ello de manera
totalmente offline).

e Estimacion de consumo inteligente, basada en el aprendizaje del comportamiento
de cada usuario. Realizarda una estimacion de viabilidad de rutas en base al
comportamiento registrado en rutas anteriores y a las caracteristicas de la ruta a
realizar.

El conjunto de especificaciones técnicas, incluyendo aquellas como la telemetria que se
recibira (tipos de datos y sus magnitudes) a través de la trama que enviara la motocicleta,
asi como la caracterizaciéon del funcionamiento de ésta se encuentran detalladas en el
Anexo 9.1.

2.4 Conclusion

Se desarrollard una aplicacién movil para la empresa Bultaco Motors que, ademas de
numerosas funcionalidades destinadas a ofrecer una experiencia enriquecida al usuario,
sea capaz de aprender del uso de la motocicleta y ofrecer estimaciones de consumo
adaptadas a cada usuario.

Para ello se implementara un sistema de navegacion guiada que, una vez calculada la ruta,
consulte el Modelo de Prediccion de Consumo y ofrezca una estimacién de la viabilidad
(tanto del trayecto de ida como el de ida y vuelta). Idealmente ademas, ofreceria al usuario
una serie de puntos de recarga por los que podria parar en caso de que la ruta no fuera
viable.



3 Estado del arte

3.1 Introduccion

En la bisqueda de una solucién lo mas éptima posible para el problema que se pretende
resolver, se hace necesario realizar cierto trabajo de investigacién que permita saber las
diferentes aproximaciones que se han realizado a dia de hoy en la materia que nos ocupa.

A continuacion se realizard una evaluacién de dichas aproximaciones para asi establecer
un punto de partida en el que basar el desarrollo de este trabajo.

3.2 Alternativas: evaluacion y seleccion

Tradicionalmente, el consumo de combustible de un vehiculo es calculado por el
ordenador de a bordo del mismo. Dicho calculo se realiza a partir de la distancia recorrida
por el vehiculo y la cantidad tedrica de combustible consumida por éste (normalmente
basado en la duracién de los pulsos de inyeccidon de combustible) [7].

En base a dicho calculo, tipicamente se ofrece como lectura al usuario tanto el consumo
instantaneo como el consumo medio. Es a partir de dicho calculo, junto con la medida del
nivel de combustible, como dicho ordenador calcula la autonomia en distancia del vehiculo
(pudiendo aplicar algun tipo de filtro FIR paso bajo a dicha funcién que promedie el
resultado con el histérico).

Aunque el resultado obtenido en dichos céalculos pueda ser suficiente para el vehiculo
tradicional de explosidn, no es asi para su homélogo eléctrico en el que la autonomia juega
un papel tan crucial (al menos hasta que el nimero de puntos de recarga se equipare al
nimero de gasolineras).

En base a dicho problema, se han disefiado diferentes aproximaciones con el objetivo de
proveer una estimacién mas precisa. En este texto se analizaradn varias de ellas con el
objetivo de evaluar sus resultados y comprobar asi tanto su posible aplicaciéon a este
proyecto, como la posible incorporacion de ideas o mecanismos al sistema a disefar.

3.2.1 Evaluacion

3.2.1.1 Comportamiento no-lineal de las baterias

Al contrario que un tanque de combustible en un tradicional vehiculo de explosién, la
cantidad de energia que puede extraerse de una bateria no tiene un comportamiento
lineal. Estos sistemas de almacenamiento de energia tienen un comportamiento
sumamente complejo y fuertemente no-lineal.

En una bateria, la cantidad de energia que puede ser extraida depende de la tasa de
descarga de corriente. Cuanto mayor es la corriente entregada, menor es la carga (y la
energia) que puede ser extraida. Cuando una bateria es descargada a altas tasas, aunque
parte de la energia almacenada no esta disponible a dichas tasas, ésta no ha desaparecido
sino que puede ser extraida posteriormente a tasas menores. En comparaciéon con el



tanque de combustible comentado anteriormente, éste podria ser analogo a una bateria en
cuanto a la capacidad de almacenar energia, solo que dicha capacidad variaria
dindmicamente en funcién de las tasas de descarga. Dicha caracteristica se puede observar
mejor en base a la Figura 1 - No linealidad de las baterias.

4 Capacidad entregada [mAh]

Corriente descargada [A]

Debido a este fendmeno, la tarea de estimar la autonomia de un vehiculo eléctrico no es
trivial, ya que para conocer la cantidad de energia disponible serd necesario conocer el
histdrico de las tasas de descarga, asi como una posible estimacion de las tasas que se
realizaran en el futuro.

En base a este comportamiento, Ceraolo y Pede en su articulo Techniques for Estimating
the Residual Range of an Electric Vehicle [8] disefian un sistema que pretende estimar asi la
cantidad de carga/energia restante en la bateria de un vehiculo eléctrico. Para ello
emplean diferentes medidas en conjuncién con un modelo numérico, obteniendo el SOC
(State of Charge) de la bateria y calculando a partir de éste la carga residual. Una vez
obtenida dicha carga residual se calcula la autonomia en base al ratio de consumo por
kilometro. Dicho ratio se asume constante junto con el estilo de conduccion del piloto,
ademas serd en base a la experiencia de éste como podra estimar el consumo que tendra
su vehiculo (sabiendo que si realiza una conduccién mas deportiva, el consumo sera
mayor y por tanto la autonomia menor).

Es decir, el objetivo mas que realizar una buena estimacién de autonomia, se centra en
ofrecer un modelo adecuado a través del cual obtener la energia restante en la bateria y
una vez aplicado éste, calcular la autonomia en base un dato de consumo estatico
(kWh/km).

3.2.1.2 Estimacién segun modelos estocasticos

Otro punto de vista es el que toman Javier A. Oliva, Christoph Weihrauch y Torsten Bertran
en su articulo A Model-Based Approach for Predicting the Remaining Driving Range y
Electric Vehicles [9]. En dicho documento, se propone una predicciéon del consumo con un
modelo quasi-estatico en el que las variables mas dinamicas (velocidad, aceleracion e
inclinacién de la via) se estiman mediante cadenas de Markov cuyas probabilidades de
transicion se determinan en base a datos histéricos de conduccién asi como patrones
estdndar de conduccion para el caso de la velocidad y la aceleracién; y en base a los
perfiles de altitud de carreteras reales para el caso de la inclinaciéon. De esta manera

7



consigue “estimar” el perfil de conduccién, obteniendo una autonomia en forma de
densidad de probabilidad (en lugar de realizar una prediccién determinista).

Es decir, en lugar de realizar la estimacién directa de la autonomia/consumo, se hace una
estimacion del comportamiento del conductor. Dicho comportamiento vendra definido
por una funcion de densidad de probabilidad que podra analizarse para obtener la
probabilidad de que la autonomia esté dentro de un determinado rango.

3.2.1.3 Modelado del vehiculo eléctrico

En el articulo Range Estimation for Electric Vehicles de Oliver Zirn, Michael ahlborn, Raul
Heyne y Christian Vetter [10] se propone la implementacién de un modelo de coche
eléctrico basado en Simulink, el cual considera diferentes caracteristicas de la ruta como la
altitud, el limite de velocidad, el tipo de pavimento y las condiciones meteoroldgicas.

Una vez construido el modelo permite estudiar diferentes situaciones y asi podria calcular
el consumo de una determinada ruta si dispone de informacién suficiente de los diferentes
parametros que emplea en el modelo.

3.2.1.4 Ruta con menor consumo energético

Myriam Neaimeh, Graeme A. Hill, Yvonne Hiibner y Phil T. Blythe en su articulo Routing
Systems to Extend the Driving Range of Electric Vehicles [11], detallan un sistema que
pretende encontrar la ruta 6ptima hasta un destino en funciéon de la energia que se
consumira en dicha ruta. Es decir, en lugar de utilizar el algoritmo de optimizacion tipico
que emplean los navegadores GPS que busca la ruta mas corta o mas rapida, este sistema
busca aquella ruta cuyo consumo energético sera menor. Para ello basicamente realiza una
regresion lineal con datos reales y una vez construida la utiliza para evaluar el consumo
energético para diferentes velocidades e inclinaciones.

Para construir dicha recta de regresion utiliza basicamente la velocidad tipica de la viay la
inclinacién de la carretera en cuestion. Tras un andlisis tramo a tramo de las diferentes
rutas posibles, elige aquella cuyo calculo de consumo energético es menor.

3.2.1.5 Energia consumida en ruta conocida

En el articulo Electric Vehicle Energy Usage Modeling, Simulation and Testing for Range
Estimation de Robbie Hurlbrink, Lee Winslow y Robert Prins [12] plantean un modelo de
la energia consumida en una determinada ruta (ya conocida) mediante un balance de las
fuerzas involucradas en el movimiento del vehiculo.

3.2.1.6 Calculo de autonomia instantanea

Wenjia Wang, Yuhe Zhang, Yuichi Kobayashi y Keisuke Shirai proponen en su articulo
Remaining Driving Range Estimation of Electric Vehicle [13] un cdlculo periddico de la
autonomia del vehiculo, proporcionando asi una estimacion actualizada en todo momento.
Para ellos toma en consideracién diferentes parametros como la localizacion de éste, la
energia restante de la bateria, las caracteristicas de la ruta o el trafico en tiempo real.

El objetivo es calcular el punto en el que se quedaria sin energia tomando varios puntos de
referencia (en una circunferencia de una determinada distancia) y calculando el coste
energético de llegar a cada uno de dichos puntos.
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3.2.2 Seleccidén

Se ha visto que una caracteristica deseable del sistema a construir seria que fuese capaz de
analizar la tasa de descarga de la bateria puesto que de esta forma se tendria mayor
certeza de la energia acumulada (debido al comportamiento no-lineal de ésta).

A pesar de que se pudiera analizar dicha caracteristica, serfa un ingrediente ideal para el
sistema alglin tipo de mecanismo que pudiera asociarse al tipo de comportamiento que
tiene un determinado conductor. Es decir, que el sistema se adapte a su tipo de
conduccion.

Asi mismo, seria conveniente disponer de un sistema de modelado del comportamiento de
un vehiculo eléctrico que permita asi realizar estimaciones en situaciones reales. De esta
manera se podrian ofrecer estimaciones de consumo en base a una serie de parametros
como pueden ser la inclinacion de la carretera, el tipo de calzada, el trafico, las condiciones
meteorologicas, etc.

Se conseguiria juntar por tanto con un analisis cartografico de las diferentes alternativas
de navegaciéon y, utilizando las caracteristicas de éstas, proveer una estimacidon de
consumo en conjunto con el modelo de vehiculo creado. Es decir, la autonomia calculada
vendria dada por el modelo de vehiculo creado, que ademdas también estara adaptado al
comportamiento del conductor, y por las caracteristicas de la ruta (ademdas de poder
afiadir otros factores externos como las condiciones meteoroldégicas o el trafico).

Ademdas de todos los factores comentados, seria también deseable afiadir cierta
periodicidad al calculo de dicha autonomia, de tal forma que se actualice en tiempo real y
no realice Unicamente una prediccidn inicial, sino que en funcion de la energia restante se
recalcule conforme se avanza en la ruta.

3.2.3 Conclusidon

Se buscara construir un sistema que se acerque a construir un modelo del vehiculo
eléctrico lo mas preciso posible, pero que ademas del comportamiento intrinseco al propio
vehiculo, tenga en cuenta el tipo de conduccion del piloto.

Una vez construido dicho sistema se podra utilizar para simular su comportamiento en
diferentes condiciones (podra tener diferentes parametros de entrada en funcién de la
disponibilidad de éstos o de la dificultad de su implementacién), como por ejemplo dar
una estimacion del consumo en una determinada ruta y que ofrezca informacion acerca de
la viabilidad de la misma con la energia disponible.

3.3 Resumen de la teoria

Para la construccion del modelo de predicciéon de consumo se emplearan métodos de
aprendizaje maquina (Machine Learning). Estos métodos son capaces de extraer
caracteristicas de un conjunto de datos sin necesidad de conocer la fisica que los ha
generado.



En concreto para este proyecto se empleard un sistema basado en Redes Neuronales (ANNV
- Artificial Neural Networks), mas concretamente un Perceptréon Multi-capa (MLP - Multi-
layer Perceptron).

La implementaciéon de dicho sistema permitird al usuario obtener una estimacion de
consumo en base a las caracteristicas de la ruta que desee hacer, asi como de sus
caracteristicas como piloto. Es decir, el sistema aprende del comportamiento usuario-
moto para asf realizar estimaciones adaptadas a éste.

En los siguientes apartados se realizara una introduccion a la tecnologia de Inteligencia
Artificial empleada, asi como un andlisis de las caracteristicas del problema. De igual
modo, se estableceran las bases en las que se fundamenta la elecciéon de esta tecnologia
para la resolucidn de este problema en particular.

3.3.1 Redes de Neuronas

En el contexto presente, se utiliza el término Redes Neuronales o Redes de Neuronas en
referencia a las Redes Neuronales Artificiales (RNA, Artificial Neural Networks — ANN). Es
decir, se refiere a la recreaciéon matematica de los sistemas nerviosos biolégicos donde la
neurona es el elemento fundamental: las redes neuronales presentes en el cerebro.

3.3.1.1 ;Qué es una Red Neuronal?

A pesar de que no exista una definiciéon universalmente aceptada del concepto de Red
Neuronal, generalmente los profesionales afines aceptarian definir una Red Neuronal
como una red de varios simples procesadores (unidades o neuronas), cada uno de los
cuales tiene una pequefia cantidad de memoria. Dichas unidades estan conectadas a través
de canales de comunicaciéon (conexiones) que tipicamente tienen asociado un valor
numérico, que puede estar codificado de varias formas. Las unidades operan unicamente
en base a sus datos locales y las entradas que reciben a través de las conexiones.

Algunas Redes Neuronales son modelos de redes neuronales bioldgicas, pero no en todos
los casos es asi. No obstante, histéricamente la mayor inspiracion de esta técnica viene del
deseo de construir sistemas artificiales capaces de realizar calculos en cierto modo
inteligentes, similares a los que tipicamente realiza un cerebro humano (ademas de
mejorar la comprension de éste).

La mayoria de Redes Neuronales tienen algun tipo de regla de entrenamiento a través de la
cual los pesos de las conexiones se ajustan a un conjunto de datos dado. En otras palabras,
las redes aprenden de los ejemplos. Si dicho entrenamiento se produce bajo ciertas
condiciones, estos sistemas pueden presentar cierto tipo de generalizaciéon mas alla del
conjunto de datos con el que se ha entrenado. Es decir, sera capaz de producir resultados
bastante aproximados para nuevos datos de entrada.

3.3.1.2 (Qué puede hacer una Red Neuronal?

Las aplicaciones practicas que puede tener una Red Neuronal emplean a menudo
aprendizaje supervisado?. Para este tipo de aprendizaje, es necesario proveer al sistema de

2 Existen otros tipos de aprendizaje como el no supervisado, donde no se aporta informacién acerca
de los datos de salida y es el propio sistema el que c/asificalos datos de entrada.
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un conjunto de datos de entrenamiento en el que se incluyan tanto las entradas del
sistema como las salidas correspondientes (el valor deseado o targef). Después del
entrenamiento, se pueden introducir los datos de entrada y la red calculara una salida que
se aproxime al valor deseado.

En la practica, las Redes Neuronales son especialmente utiles tanto para problemas de
clasificacién como de aproximacién/mapeo de funciones que sean tolerantes de cierta
imprecisiéon y que tengan gran cantidad de datos disponibles. Practicamente cualquier
funcién vectorial de dimension finita sobre un conjunto compacto puede ser aproximada
con cierta precision por una Red Neuronal de tipo feedforward? si se tienen suficientes
datos y capacidad de cémputo.

3.3.1.3 Estructura de una Red Neuronal

Atendiendo al comportamiento matematico que se implementa en el modelo, una neurona
actda en funcién de un determinado niimero de entradas, ponderadas a través de los pesos
de la sinapsis que interconecta las capas. Se calcula la salida de dicha neurona como la
suma de dichas cantidades ponderadas, aplicando finalmente una funcién de activacién
que introducira la no-linealidad a la red. En la Figura 2 - Perceptréon simple, se puede
observar la estructura basica que tendra cada neurona del sistema.

D

XN wn

Dicha funcién sera tipicamente la funcidn escalén en un Perceptrén, actuando asi como un
umbral cuya salida sera 1 en caso de superar dicho umbral, o 0 en caso contrario.

Sin embargo, cuando se habla de Redes Neuronales, se refiere a un conjunto de estos
elementos basicos. En dicha estructura, que se puede ver en la Figura 3 - Estructura
general Red neuronal, la funcién de activaciéon no podra ser la funcién escaldén, sino que
tendra que ser de tipo sigmoide para asi poder realizar el entrenamiento en base a algin
tipo de algoritmo de descenso por gradiente, esto es, tiene que ser una funcién continua y
derivable.

En cuanto a la estructura tipica que tiene una Red Neuronal, ésta se puede clasificar en
funcion del namero de capas. Se dice que una Red Neuronal tiene una tnica capa cuando
no existen capas intermedias que conecten las entradas con las salidas. En caso contrario,
se dice que es una Red Neuronal multi-capa, la cual constara de una o varias capas ocultas
con un determinado nimero de neuronas.

3 En las redes feedforwardlas conexiones se realizan en un unico sentido (desde la entrada hacia la
salida). Existen otros tipos de redes segun el tipo de conexién como son las redes recurrentes o las
parcialmente recurrentes.
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A pesar de que las entradas del sistema reciben también la nomenclatura de neuronas,
éstas no se comportan como tal, ya que no tienen pesos asociados ni funcion de activacion.
Es decir, la definiciéon de neurona comenzaria con la sinapsis de la capa anterior (pesos de
las conexiones) asi como la funcién de activacion realizada a la combinacién lineal de
dichas entradas ponderadas.

—_— —_—
—_— R ———
Entradas Salidas
—_— —_—
Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Desde el punto de vista de la Inteligencia Artificial (IA)4, en el area referente al aprendizaje
automatico (aprendizaje maquina o machine learning), el objetivo es desarrollar técnicas
que permitan a los sistemas aprender, entendiendo dicho concepto como la capacidad de
generalizar comportamientos a partir de una informacién no estructurada proporcionada
en forma de ejemplos. Es decir, se emplea algtn tipo de algoritmo que permita reducir el
error en una serie de datos de entrenamiento.

Se emplea un conjunto de algoritmos de descenso por gradiente para alterar los
parametros del sistema con el objetivo de reducir algun tipo de medida de error y de esta
forma se ajuste al modelo o funcién que generd los datos.

3.3.1.4 Aprendizaje

El aprendizaje, o0 mecanismo a través del cual se entrenala Red Neuronal, no es mas que
un algoritmo de busqueda. Dicho algoritmo tipicamente lo que pretende es buscar el
minimo de una funcién de coste dada, es decir, trata de minimizar el coste> que el
disenador establezca. En base a dichas premisas, se pueden clasificar los algoritmos de
busqueda en funcion de si dicha busqueda consiste en una busqueda global (minimo
global de la funcién de coste) o en una busqueda local (minimo local). Es decir, se tiene
una funcion C,, cuya variacién con w es arbitraria como se muestra en la Figura 4 -
Funcidn de coste y de la cual se pretende encontrar un minimo.

Como no siempre es posible obtener una solucion cerrada, es necesario aplicar algin tipo
de algoritmo de busqueda. Incluso cuando sea accesible dicha solucién cerrada, puede ser

4 Area multidisciplinaria que, a través de ciencias como la informatica, la l6gica y la filosofia, estudia
la creacidén y disefo de entidades capaces de razonar por si mismas utilizando como paradigma la
inteligencia humana [14].

5 Puede tratarse como el coste asociado a una decisién o como una medida de la diferencia entre la
sefial que se desea estimar (deseada) y la estimada (obtenida).
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interesante aplicar una bisqueda para conseguir generalizacién ya que la minimizacién
para las muestras no equivale a la minimizaciéon para todo el espacio de observacion,
pudiendo producirse sobreajuste, lo cual se puede evitar:

e Regularizando la solucién.

e Eligiendo un coste adecuado.

e Entrenando hasta un cierto limite (lo que es posible mediante la detencién de un
algoritmo iterativo de busqueda). Técnica ampliamente conocida como early-

stopping.

Cw IS

En general, los métodos de busqueda globales son computacionalmente muy costosos. Es
por ello que Uinicamente se aplican en casos en que merezca la pena perseguir el minimo
absoluto. Si basta con un buen minimo relativo, suele ser suficiente repetir blisquedas
locales con distintas inicializaciones y seleccionar la mejor solucién. Aunque ambos
mecanismos tienen fundamentos diferentes, éstos incluyen un mecanismo de exploracién
del espacio de soluciones (w) y uno de explotaciéon de los resultados favorables de dicha
exploracién.

Unos de los algoritmos de busqueda local mas ampliamente utilizados son los
denominados algoritmos de gradiente. El planteamiento es el siguiente:

Si se trabajase mediante procedimientos analiticos, es decir, conociendo C(w) (el coste
medio, que incluye la promediacién sobre todo el espacio muestral), y g(w) = 7, C(w) es
su gradiente, entonces proceder de la forma (1)

nuevo _— q,anterior anterior
w =w —ng(w ), >0
conducira a un minimo local, si 77 es suficientemente pequefio.

Este procedimiento se conoce como algoritmo del descenso mas pendiente (steepset
descent) y requiere conocer C(w), lo que no es habitual.

En situaciones muestrales, se puede trabajar con el coste para las muestras. Aunque es
posible proceder para la totalidad de éstas, es frecuente y recomendable hacerlo
secuencialmente, esto es: muestra a muestra, repitiendo el ciclo tantas veces como se
precise, y extendiendo de este modo el conjunto de muestras. Se procedera entonces de la
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forma ( 2 ), que es el algoritmo (secuencial) de gradiente. Donde g es el gradiente del
coste evaluado para la k-ésima muestra.

wlktD) = () _ p gk (w(k))
Para el caso de coste cuadratico y estimador lineal, obtenemos las expresiones de ( 3 ), el
cual se conoce como el algoritmo LMS (Least Mean Squares) o de Widrow-Hoff.

§ =wlx (valor estimado)
1
Cw) = EE{(S -wix)%}

wl+D) = ) 4 p (d(k) —w®T x(k)) e

Como se puede observar, el valor estimado no es mas que la combinacién lineal de una
serie de valores ponderados por un conjunto de pesos, es decir, es la salida del perceptrén
antes de emplear la funcién de activaciéon. Cuando dicha funcién esta presente, dado que
ésta es continua, se hallara el nuevo peso a través de la ecuacion general ( 4).

w1 — (k) 4 Tl(d(k) — f(g))f'(g)x(k)

Por lo tanto, se trata de un algoritmo que ajusta los pesos secuencialmente tratando de
corregir una medida del error entre la salida deseada y la obtenida.

Dicho algoritmo se ha adaptado para su uso en Redes Neuronales, conformando lo que se
conoce como el algoritmo de retropropagacion (BP - Backpropagation). Dicha adaptaciéon
es necesaria puesto que en dicho contexto existen varias capas, es decir varias sinapsis con
sus correspondientes pesos a actualizar. La aplicacién de la ecuacion es inmediata para la
capa de salida donde se puede acceder a la salida del sistema y asi calcular el error, pero
para las capas intermedias es necesario retropropagar el error de dicha capa de salida, y
asi poder ajustar los pesos del resto de capas.

3.3.2 Caracterizaciéon del problema

Se pretende dar solucidn al problema que supone la estimaciéon de la autonomia de un
vehiculo eléctrico. Serd necesario por tanto examinar la fisica envuelta en el consumo de
energia de un vehiculo de estas caracteristicas. Para dicho andlisis se toma como
referencia el articulo elaborado por Solar Journey USA 'y que lleva por titulo £V Energy
Consumption [15].

Ademas de analizar la fisica involucrada en el consumo de energia de un vehiculo eléctrico,
es necesario considerar el comportamiento no-lineal de la entrega de energia de las
baterias de éste en funcidn de la cantidad de energia demandada.

En la caracterizacion del modelo de consumo de energia de un vehiculo eléctrico se
tendran en cuenta diferentes aspectos de la dinamica del vehiculo. En concreto se
analizard el consumo a velocidad constante, la energia involucrada en los cambios de
velocidad, las pérdidas inherentes al funcionamiento del sistema, asi como las
caracteristicas de la via.

14



3.3.2.1 Consumo a velocidad constante

Existen cuatro elementos principales que analizar en lo que respecta al consumo cuando el
vehiculo se encuentra a velocidad constante:

Aerodindmica.
Sistema de transmision.
Neumaticos.

B W N e

Sistema auxiliar.

Las pérdidas debido a la resistencia aerodinamica son especialmente importantes a altas
velocidades. La fuerza de fricciéon del aire en un objeto es un vector que apunta en la
direccion contraria al movimiento del objeto y cuya magnitud viene definida por

1
Fp =5 pV2ACq

Donde p es la densidad del aire, V es la velocidad del vehiculo, A es el area frontal de éste y
C, es el coeficiente de arrastre (drag coeficient).

Se simplifica la expresion agrupando coeficientes, calculando asi la pérdida de potencia
debido a la aerodindmica como

_ 3
Pper = Qper -V
Para el vehiculo analizado en el articulo, un Testa Roadster;, as,, = 3.45-10~* (para la
potencia en kW).

En cuanto a las pérdidas del sistema de transmisién, son las debidas a la conversion de
energia en la bateria en el par de las ruedas del vehiculo. Dichas pérdidas son muy dificiles
de derivar de ecuaciones fisicas, debido a que el rendimiento de varios sistemas del
vehiculo tendria que estar modelado individualmente. Se considera por tanto el polinomio
propuesto en el articulo original

Ppy = aDrVS + ﬁDr‘V2 +vprV + Cpr

Donde Cp, es el uso de potencia del sistema de transmisién cuando el vehiculo no se
mueve.

Para el vehiculo analizado en el articulo, ap, = 4-107°, By, =5-107%, yp, = 0.0293 y
Cp, = 0.375 kW (para la potencia en kW).

Si se analiza la pérdida de potencia en los neumaticos, se puede ver que la principal causa
de la resistencia a la rodadura (rolling resistance) es el efecto de histéresis: la energia
necesaria para deformar la forma del neumatico es mayor que la energia de recuperacion.
Por esta razon, es aconsejable comprobar la presion de los neumaticos, puesto que un
neumatico blando tiene mas histéresis que uno duro.

La potencia requerida para superar la resistencia de rodadura es funcion de la fuerza
normal N (pero llevado por la rueda) y el coeficiente de resistencia a la rodadura, y es
proporcional a la velocidad

Prire = CprNV
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Para cada rueda habra una pérdida diferente puesto que el peso sera diferente (en funcion
de la distribucion de pesos).

Para el vehiculo analizado en el articulo, C,,- = 0.0075 y la pérdida varia entre 2y 2.8 kW.

Las pérdidas en el sistema auxiliar engloban el resto de pérdidas eléctricas en el vehiculo.
Algin ejemplo serfan las relacionadas con el usuario: climatizador, luces y sistema de
audio, asi como sistemas para regular la temperatura de la baterfa. En el caso de una
motocicleta, se podria reducir a la expresion

PAnc = PBat.Management + Plights

Para el vehiculo analizado en el articulo, P4, = 0.18 kW.

3.3.2.2 Consumo para variaciones de velocidad

Unas condiciones reales de conduccién incluyen aceleraciones y frenadas, que
incrementan y decrementan la energia cinética (respectivamente). Se mostrard a
continuacién cémo una conduccidén agresiva afecta al consumo de energia y a la
autonomia.

La energia cinética en el vehiculo se conserva como energia cinética lineal y rotacional. La
energia cinética lineal estd en el movimiento total del vehiculo en su direcciéon y la energia
cinética rotacional se conserva en los elementos rotativos del vehiculo (principalmente las
ruedas).

ExinLin = Esz

Exinrot = EI(UZ

Donde m es la masa del vehiculo, V su velocidad, I el momento de inercia y w la velocidad
angular.

Tipicamente la energia rotacional es so6lo el 5-10% del total de energia en el vehiculo.
Como es mas facil hallar la masa que el momento de inercia de todos los elementos
rotativos del vehiculo, se empleara la expresion

Exin = 1,05 Egin Lin
Incluso aunque el vehiculo sea capaz de regenerar energia en el frenado (recupera cierta
parte de la energia cinética y la almacena en las baterias), la mayoria de energia es
disipada como calor en los discos de freno cuando se frena con fuerza.

En el articulo analizado asume una eficiencia en la regeneracién del 30% cuando la
frenada es fuerte (80 mph — 50 mph) y una eficiencia del 50 % cuando la frenada es suave
(54 mph - 50 mph).

Como se puede observar en las ecuaciones, la energia necesaria para aumentar la
velocidad es proporcional al cuadrado de dicho aumento, por lo que una conduccién
agresiva, con grandes variaciones de velocidad, provocara un gran consumo de energia.
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3.3.2.3 Otros factores de influencia

3.3.2.3.1 Ruta

Las variaciones de altura influirdn en el consumo de energia del vehiculo, acortando la
autonomia de éste en rutas que atraviesen puertos de montafia u otro tipo de carreteras
con orografia abrupta. En la Figura 5 - Balance de fuerzas del vehiculo se puede ver el
balance de fuerzas del vehiculo a partir del cual se realizara el analisis.

(1) (2)

Por una parte se producird un gasto de energia extra debido al incremento de la energia
potencial producido al variar la altura del vehiculo.

AEp = mg(h, — hy)
Por otro lado, la inclinacién de la via tendra que ser también considerada como un término
adicional de fuerza en direccion contraria al desplazamiento del vehiculo. As{ mismo, al
disminuir la fuerza normal, 1a resistencia de rodadura disminuira en cierta medida.

Py =P -sena

Py =P cosa

3.3.2.3.2 SOC (State-Of-Charge)

El estado de carga de la bateria (o State-Of-Charge) es un valor absoluto basado en la
capacidad de la bateria cuando esta nueva (no un porcentaje de la capacidad actual, lo que
puede ser un error de hasta el 20% dependiendo de la edad de la bateria).

Obviamente, la autonomia dependera de la energia que hay en la bateria

Cargal[C] = SOC - Capacidad|C]
Energial]] = Tension[V] - CargalC]
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3.3.2.3.3 Edad de las baterias
Las baterias se degradan a lo largo del tiempo en funcién del DOD (Depth of Discharge) y
el nimero de ciclos de carga. También les afecta la exposicion a temperaturas extremas.

3.3.2.3.4 Temperatura
Una baja temperatura ambiente reduce la capacidad maxima de carga de la bateria.

3.4 Conclusion

Como se ha visto, utilizando un mecanismo de aprendizaje como es una Red Neuronal, se
puede construir un sistema que modele el comportamiento de un vehiculo eléctrico. Pero
ademas del modelado del propio vehiculo, dadas las caracteristicas de este mecanismo, el
modelo generado también incluird las caracteristicas del propio piloto, ya que seran los
datos historicos generados por éste los que definiran el modelo en si.

Idealmente dicho modelo serd capaz de caracterizar los diferentes aspectos que se han
analizado en esta seccidn y que los diferentes autores analizados pretendian modelar de
una forma u otra como la no linealidad de las baterias, el comportamiento del piloto, etc.

De esta forma, serd capaz de ofrecer una estimacién de consumo para, por ejemplo, una
determinada ruta con diferentes velocidades y diferentes angulos de inclinacién. Se podria
incluso afiadir otra informacion adicional como usan algunos de los autores analizados
como son las condiciones meteorolédgicas (ya que la temperatura afecta de manera muy
importante al rendimiento del motor eléctrico) o de trafico.

Si ademas dicha estimacién se realiza de forma periddica segun el vehiculo avanza a lo
largo de una ruta, actualizando asi su valor en funcién del valor real de energia disponible,
se obtendria un nivel de precision dificilmente alcanzable mediante otras metodologias.

Después de plantear el problema y una posible soluciéon a éste, y habiendo aunado el
conjunto de alternativas propuestas por otros autores, quedara analizar el modo de
implementar dicho sistema, elegir una tecnologia para dicha implementacién y realizar las
pertinentes pruebas de rendimiento que permitan establecer la viabilidad del sistema
propuesto como solucién al problema de estimacién de consumo en un vehiculo eléctrico.
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4 Disenho
4.1 Introduccion

En primer lugar se propondrd una aproximacién conceptual al disefio del sistema
completo. Posteriormente, se realizara un analisis detallado del disefio que se pretende
adoptar en cuanto al sistema de Inteligencia Artificial se refiere. Finalmente, dado que se
trata de un desarrollo software, se dara un enfoque especifico a éste.

4.2 Disefio conceptual

Se pretende construir un sistema complejo que proporcione al usuario diferentes tipos de
informacién asociados con su vehiculo. Para ofrecer una visiéon global del disefio del
sistema se presentardn diferentes esquemas con pequefias variaciones en funcion del nivel
de abstraccion.

Tomando el mayor nivel de abstracciéon posible distinguimos tres elementos bien
diferenciados en el esquema de funcionamiento. Dicho esquema se puede observar en la
Figura 6 - Diagrama de bloques general.

Aplicacién

Moto Usuario

Por una parte tenemos al Usuario, el cual interactiia directamente con la moto a través de
los controles mecanicos de ésta, asi como a través de las lecturas disponibles en el display.

A su vez, la Moto se comunica con la Aplicaciéon de Smartphone, recibiendo peticiones de
telemetria y devolviéndolas a éste para que el usuario pueda verlas directamente en su
dispositivo mévil. Este, ademas de mostrar telemetrias, permite al usuario realizar
diferentes tareas como buscar nuevos destinos y rutas, consultar antiguas rutas, iniciar la
navegacion u obtener una estimacién de consumo (entre otras funciones).

La comunicacién entre el dispositivo movil y la motocicleta se deberia poder realizar a
través de dos mecanismos diferentes: Bluetooth o USB.

Profundizando mas en el sistema, se puede establecer un diagrama de bloques mas
elaborado que permita distinguir los elementos basicos dentro de la implementacidn. Este
esquema se puede observar en la Figura 7 - Diagrama de bloques general detallado.

Se puede ver que la entidad anteriormente denominada Aplicacién esta ahora formada por
un sub-conjunto de entidades. Entre dichas entidades, destaca la denominada APP, la cual
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hace referencia al elemento de interaccion usuario-Smartphone, siendo el resto de bloques
secundarios en cuanto a dicha comunicacidn se refiere.

Unidad de
control

Aplicacién
Conexion

Planificador

Base de

i APP
Usuario Datos

Red
Neuronal

A continuacién se describen con mas detalle cada una de dichas entidades.

La entidad referida como APP hace referencia a la parte de la aplicacion referida a la
comunicacion usuario-Smartphone. Dicha interaccion engloba diferentes aspectos como la
navegacion, consulta de mapas o visualizacion de resimenes de rutas (entre otros).

Se podria decir que se refiere a las funcionalidades que el usuario percibe directamente,
quedando el resto en un “segundo plano” de ejecucion. Las funcionalidades accesibles son:

e Consulta de mapas y navegacion guiada: el usuario puede utilizar la aplicaciéon
como una aplicaciéon de GPS comtn (tipo TomTom o Garmin), pudiendo buscar un
destino y obtener un guiado paso a paso (mediante imagenes y voz) hasta él.

Si el usuario ha activado previamente el guardado de la ruta, se le proporcionara
una estimacion de la viabilidad de dicha ruta en funcién de la energia disponible en
la bateria de la motocicleta.

e Monitorizacién y guardado de rutas y telemetrias de la moto: una vez seleccionada
una ruta, el usuario puede elegir guardar dicha ruta y sus parametros de
telemetria asociados. Esto le permitira al usuario visionar datos de telemetria de la
moto en tiempo real, asi como visualizar posteriormente un resumen de las
caracteristicas de las rutas realizadas. Ademas, le permitird tener acceso a un
histérico de eventos con los errores asociados a la moto que se han producido en
el transcurso de la ruta (que se reciben a través de las tramas de telemetria).
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e (Comandos de acceso directo: el usuario podra acceder directamente a una serie de
comandos de emergencia como son la realizaciéon de una llamada de emergencia, la
obtencion de la posicién de la motocicleta y el bloqueo a distancia de la misma.
Dichas acciones hacen uso de elementos inherentes al sistema como son la
realizacion de llamadas o el envio de SMS.

e Configuracidon de usuario: como usuario de una motocicleta Bultaco, el usuario
podra registrarse como tal a través de la aplicacion movil. Parte de dicha
informacién de usuario podria ser empleada para el sistema de estimaciéon (como
el peso o la altura).

Una vez que el usuario acciona el botdn de grabacién de ruta, la entidad APP pone en
marcha el Planificador, el cual se encargara de realizar peticiones periddicas a la Unidad de
Control a través de la Conexién. Ademas, el Planificador se encargara de guardar la
informacién de telemetria en la Base de Datos, asi como proporcionar el tltimo valor leido
ala APP para poder dar lectura de ello.

Cuando el usuario selecciona un destino en la aplicaciéon de navegacion, se procedera al
calculo de la ruta 6ptima. Una vez que se ha obtenido dicha ruta, la entidad APP se
comunica con la Red Neuronal, pasandole como pardmetro la ruta calculada y obteniendo
una estimacién de la viabilidad tanto para el trayecto de ida como para el trayecto de ida y
vuelta. Para el calculo de dicha viabilidad, la Red Neuronal toma la dltima informacion
acerca de la energia disponible en la bateria (dicha informacién estaria disponible a través
de la entidad APP) y junto con la estimacion de la energia necesaria para la ruta, da el
resultado consecuente. En caso de que la ruta no fuera viable, podria dar al usuario la
opcidn de elegir un punto intermedio para poder recargar la motocicleta.

Para visualizar el conjunto de rutas que se han realizado, la APP realiza una consulta a la
Base de Datos. De esta forma el usuario puede consultar tanto el conjunto de rutas que ha
realizado como las caracteristicas de cada ruta en concreto, visualizando datos como la
distancia total, energia total consumida y regenerada, velocidad media y maxima, etc. Asi
mismo, podrd ver en varias graficas la evolucion de magnitudes como la velocidad y la
altura en funcién de la distancia recorrida.

Para que la Red Neuronal pueda realizar estimaciones, previamente ha tenido que ser
entrenada con datos reales. Para ello, y tras haber realizado varias rutas, el usuario
accionara dicho entrenamiento a través del ment de la aplicacién. En dicho escenario
entonces, la APP se comunicard con la Red Neuronal para que inicie su entrenamiento.
Esta se comunicara con la Base de Datos para obtener la informacién sobre la que se
construira el modelo de prediccion de consumo. Una vez que se ha creado dicho modelo,
se guardard en el dispositivo para que pueda usarse en futuras estimaciones.

Para que se pueda establecer la comunicacién entre la entidad etiquetada como Conexién
y la Unidad de Control de la motocicleta, y suponiendo que dicha comunicacion se realizara
a través de Bluetooth, previamente se tendra que establecer la sincronizacion entre el
Smartphone y ésta. Una vez que ambos dispositivos estén sincronizados, la conexion y
desconexion sera realizada por el Planificador siempre que sea necesario.

21



4.3 Diseino Inteligencia Artificial

Como se ha comentado anteriormente, el sistema de Inteligencia Artificial estard basado
en una Red Neuronal. Introducido ya el mecanismo de funcionamiento de esta tecnologia
en el apartado 3.3.1, a continuacidn se especificara la estructura elegida y los parametros a
utilizar, asi como otras consideraciones de disefo.

4.3.1 Modelo de prediccién de consumo

El sistema de Inteligencia Artificial definira un Modelo de Prediccién de Consumo (MPC), el
cual estimara la viabilidad de la ruta en base al esquema de funcionamiento de la Figura 8
- Modelo de Prediccién de Consumo.

Viabilidadida
Ruta MPC
Viabilidad ida y vuelta

Es decir, a partir de la ruta obtenida, se realizard un analisis de sus caracteristicas y se
determinard una estimacion de su viabilidad (teniendo en cuenta, como se ha comentado
anteriormente, la energia disponible en la bateria en dicho instante).

4.3.2 Entradas y salidas de la Red Neuronal

A pesar de los numerosos parametros que influyen en el consumo del vehiculo (como se
ha detallado en el apartado 3.3.2), se han elegido 4 de ellos para tratar de elaborar el
modelo de prediccién de consumo. Dichos parametros han de estar disponibles en la
informacién obtenida de la ruta, y es por ello que se ha limitado a dicho nimero. Los
parametros elegidos seran:

e Distancia.

e Velocidad media.

e Incremento de altitud.

e Incremento de velocidad.

Por tanto, dichos parametros actuaran como entradas de la Red Neuronal. La salida que se
buscara obtener sera una medida del consumo de energia en funcién de dichas variables
de entrada, por lo que se empleara el incremento de energia.

Puesto que tratando la ruta como un sistema completo se perderia gran cantidad de
informacién, se dividird en pequefios bloques, cada uno con una medida de distancia,
velocidad media, incremento de altitud e incremento de velocidad. En caso de que la Red
Neuronal se encuentre en modo de aprendizaje (aprendiendo de los datos almacenados),
dichos bloques deberan también tener informacién acerca del incremento de energia (ya
sea un incremento positivo o negativo en funciéon de si se ha consumido o generado
energia).
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Por tanto, el funcionamiento de la Red Neuronal se basara en dichos bloques, por lo que a
la hora de dar una estimacion, lo hara para un bloque determinado, como se muestra en la
Figura 9 - Red Neuronal: entradas y salidas.

Distancia
Velocidad media Red ,
Incremento de altitud Neuronal Incremento de energia

Incremento de velocidad

Se calculara por tanto el incremento total de energia de una ruta como la suma de los
incrementos de energia estimados para cada bloque. Dicha configuracién se puede ver en
la Figura 10 - Estimacion por bloques de ruta.

D
Vv Red
Blogue 1 LA Neuronal AE1
AV
y Red
\% e
Blogue 2 AA Neuronal AE2
Ruta AV AE
Y Red
v e
Bloque N AA Neuronal AEN

Una vez obtenida la estimacién de energia que se consumira para dicha ruta, se calculara
la estimacidn de energia del camino de vuelta, para lo cual se generaran nuevos bloques de
acuerdo al sentido inverso de la marcha.

De este modo, a la hora de construir el Modelo de Predicciéon de Consumo antes expuesto,
se tomara lectura de la energia que dispone la motocicleta y mediante un sencillo calculo
determinara si la ruta es viable o no (para el trayecto de ida y para el trayecto de ida y
vuelta). El calculo a realizar se detalla en las ecuaciones (15) y (16).

MBgorar = ) AB; = {AEi““
total : t AEiqq y vueita = BEiga+ AEpyeita

AEiqq > Eqisponivie = Rutano viable
AEiga y vueita < Edisponibie = Ruta viable (iday vuelta)

AE;gq < Egisponibie = , o i
ida = =disponible {AEidaywelm > Egisponibie = Rutaviable (sélo ida)

Estando ya definidas las entradas y salidas, se disefiard a continuacién la estructura a
implementar.
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4.3.3 Estructura de la Red Neuronal

La estructura de la Red Neuronal se establece en base al nimero de capas que la
componen, asi como el nimero de neuronas en cada una de dichas capas. Se tiene una
capa de entrada, una o varias capas intermedias y una capa de salida.

El nimero de neuronas de la capa de entrada viene determinado por el nimero de
parametros que son relevantes para el problema a resolver, en este caso cuatro. El nimero
de neuronas de la capa de salida vendra determinado por las magnitudes que deseemos
obtener, en este caso una.

En cuanto al niimero de capas ocultas, en un Perceptrén Multi-capa con cualquiera de una
amplia variedad de funciones de activaciéon continuas y no lineales en las capas ocultas,
con una Unica capa oculta es suficiente para que sea un aproximador universal [16] [17].
Por tanto se optara por establecer una capa oculta (ver [18] para ampliar informacién) al
menos para comenzar a realizar pruebas.

El nimero de neuronas ocultas depende de varios factores y no es una relacién sencilla.
Las principales variables que influyen en determinar este valor son [18]:

e Numero de neuronas de entrada y salida.

e Numero de datos para entrenamiento.

e Lacantidad de ruido en los target (valor de salida deseado).
e Lacomplejidad de la funcién a aprender.

e Laarquitectura.

e Eltipo de funcién de activacién de las neuronas ocultas.

e El algoritmo de entrenamiento.

e Regularizacidn.

No obstante, en la mayoria de situaciones no hay forma de determinar el nimero de
neuronas ocultas sin entrenar varias redes y estimar el error de generalizacién de cada
una de ellas. Se tomard como valor inicial (a falta de realizar pruebas con varias
configuraciones) el propuesto por L. Berke y P. Hajela [19], los cuales sugieren que el
numero de nodos de la capa oculta deberia ser un valor intermedio entre la media y la
suma de las entradas y las salidas, esto es, un valor entre 2.5 y 5, por lo que se elegiran 4
neuronas para la capa oculta.

Por tanto la estructura elegida (a falta de variaciones derivadas de los resultados sobre el
error de generalizacién) quedara segin el esquema de la Figura 11 - Estructura Red
Neuronal.
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4.3.4 Funcion de activacion

Ademas de estos elementos, es necesario definir la funcién de activacion que se empleara.
Esto es necesario puesto que es a través de dicha funcién como se introduce la no-
linealidad a la red, ya que de otro modo al ser una funcién lineal de funciones lineales,
obtendriamos como resultado otra funcién lineal. Dicha funcién tendra también que ser
derivable para asi poder utilizar el algoritmo de retropropagacion (BP - Backpropagation)
comentado en el apartado 3.3.1.

Unas de las funciones mas comunes son las conocidas como funciones sigmoides, entre las
que podemos encontrar la funcion logistica, 1a tangente hiperbdlica o la funcion gaussiana
[18]. Elegiremos por sencillez la primera de ellas, la cual se detalla en la Figura 12 -
Funcién logistica.

1.0
0.8

0.6

1+e™*

Como también se empleara dicha funcién de activacién para la capa de salida, es necesario
realizar un escalado o normalizacién de los datos de salida a la salida de dicha funcion.
Para escalar la variable de salida dentro de un intervalo [14,1,] que se corresponda con el
rango de valores de la funcién empleada se empleara la Ecuacién ( 17 ). Dicha expresion,
para el caso de la funcion logistica, se reduce a la expresion de la Ecuaciéon ( 18).

-7
xp =M+ A2 — 11)%
max mn

z;i— 27 {
Xe[0,1] = x;=—"-""T"0

Zméx_Zmin
4.3.5 Generalizacion

Durante el entrenamiento, las salidas de una Red Neuronal supervisada se aproximan a los
valores deseados dadas una serie de entradas de conjunto de entrenamiento. Cuando se
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habla de generalizacién, lo que se busca es obtener salidas de la Red Neuronal que se
aproximan a los valores deseados cuando las entradas no forman parte del conjunto de
entrenamiento. Tipicamente existen tres condiciones necesarias para obtener una buena
generalizacion [18]:

1. Las entradas de la red tienen que tener la suficiente informacion en relacién con la
salida deseada, de tal forma que pueda existir una funcién matematica que
relacione correctamente entradas y salidas con un minimo grado de precision.

2. La funcién que relaciona las entradas con las salidas tiene que ser, en cierto modo,
suave. Esto es, tiene que ser continua y tener ciertas restricciones en la primera
derivada sobre la mayoria del espacio de entrada.

3. El conjunto de datos de entrenamiento tiene que ser lo suficientemente grande, asi
como ser una muestra lo suficiente representativa del conjunto de datos objetivo.

El conjunto de dichas condiciones se cumplira para este caso particular. Como se ha visto
en el apartado 4.3.2, las entradas y salidas elegidas no se han elegido al azar, sino que
guardan una estrecha relacion en términos de la fisica que define el problema. Asi mismo,
el conjunto de datos se presume suficientemente grande, quizads incluso excesivo. Es
probable que sea necesaria la busqueda de mecanismos de selecciéon del conjunto de
entrenamiento de entre los datos de muestra, asegurando que dicho conjunto sea una
muestra suficientemente representativa.

Sin embargo, conseguir un sistema con una buena generalizaciéon no depende Uinicamente
de las caracteristicas de los datos disponibles, sino también del tipo de entrenamiento que
se lleve a cabo. En concreto, es necesario evitar el llamado sobreajuste (overfitting) sobre
el conjunto de datos de entrenamiento, lo que llevaria a un modelo ajustado en exceso a
dicho conjunto y por tanto perderia capacidad de generalizacién (capacidad para estimar
cuando los datos de entrada no son conocidos puesto que no formaban parte del conjunto
con el que se ha entrenado). Existen varias técnicas o0 mecanismos que pretenden evitar
dicho sobreajuste a la hora de entrenar la red.

Se puede por ejemplo afiadir ruido a las muestras con las que se va a entrenar (jitter), lo
cual en este caso puede que no interese ya que se presume que el nimero de datos
disponibles sera lo suficientemente grande y representativo (aunque tampoco se descarta
Su uso).

Otra opcidén podria ser emplear el mecanismo llamado early-stopping, que consiste en lo
siguiente: se dividen los datos disponibles en dos conjuntos denominados de
entrenamiento (#rain) y de validacién (validation), tipicamente se selecciona un nimero
grande de neuronas ocultas y un valor pequeifio del valor inicial aleatorio de los pesos asi
como una tasa de aprendizaje lenta. En base a dichas premisas, se inicia el entrenamiento,
calculando peri6dicamente el error de validacion (esto es, el error en el conjunto de
validacion). Se detendra el error cuando dicho error comience a ascender (sefial de que se
estd perdiendo generalizacion a través de un sobreajuste). Dicho comportamiento se
puede observar en la Figura 13 - Early-stopping. Con este método ademds se podria
conseguir un tiempo de ejecucién mucho menor (aunque para esto habria que tener
cuidado, ya que se podria parar la ejecuciéon en un minimo local de la funcion de error de
validacion y no en el minimo global).
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Esta ultima técnica podria resultar ventajosa para el problema que se pretende abordar, ya
que la ejecucion del entrenamiento se realizara en un dispositivo moévil y por tanto el
tiempo de ejecucion se podria dilatar mas alla de lo que el usuario estaria dispuesto a
esperar. No obstante, se introduce aqui como elemento de disefio a falta de una validaciéon
del mecanismo en las pruebas consecuentes, que determinaran si se incluird o no
finalmente en la implementacion final.

Error de validacion

Error de entrenamiento

[| e "

Punto de Iteraciones (epochs)
parada

Otra de las opciones disponibles para garantizar en cierta medida la generalizacién son los
métodos de regularizacidén (regularization), esto es, intentar minimizar una funcién
objetivo que es la suma de la funcién de error total y una funcién de regularizacion. La
funcion de regularizacién es una funcién de los pesos o de la funciéon de salida. Por
ejemplo, en el decaimiento de pesos (weight decay), 1a funcién de regularizacion es la suma
del cuadrado de los pesos, penalizando asi los pesos con valores elevados.

Si no se usa ninguna funcion de regularizacion, la funcién objetivo es igual a la funcién de
error total o media (la funcidn que se pretende minimizar a través de sucesivas iteraciones
con el algoritmo de descenso por gradiente).

En principio no se integrara ningiin método de este tipo en la implementacion, no obstante
se introduce en el disefio por su interés practico, y a partir de los resultados que se
obtengan se determinara o no si optar por incluir este tipo de técnicas.

4.3.6 Algoritmo de aprendizaje

Como se ha comentado anteriormente en este documento, el algoritmo empleado para el
entrenamiento de la Red Neuronal es el denominado Backpropagation. La intencion de
dicho algoritmo es modificar los pesos de la Red Neuronal a través de la minimizacién de
un coste establecido, esto es:

e Si el valor de salida es correcto con respecto a los datos de entrenamiento, no se
hace nada.

e Siel valor de salida es muy alto, se debera disminuir el valor de los pesos asociados
a dicha salida.

e Si el valor de salida es muy bajo, se debera aumentar el valor de los pesos
asociados a dicha salida.
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4.3.7 Comprobacién de resultados

Una vez se ha entrenado la Red Neuronal y con el objetivo de cuantificar la precisiéon con la
que ésta ha modelado el comportamiento de los datos de entrenamiento, es necesario
aplicar algtn tipo de método de verificacion de sus propiedades.

En este caso se plantea el uso de dos métodos diferentes que proporcionaran mayor
certidumbre al modelo generado por el sistema. El primero de ellos consiste en utilizar
parte de los datos recolectados y etiquetados como conjunto de test el cual servira para
obtener una medida del error estimado que tiene las salidas del modelo (error cuadratico
medio). Tipicamente se emplea este método junto con el comentado anteriormente early-
stopping, de tal forma que se divide el conjunto de datos disponibles en entrenamiento
(70%), validaciéon (20%) y test (10%).

El segundo de dichos métodos consiste en calcular para cada salida el coeficiente de
correlacion lineal r (coeficiente de correlacion de Pearson) que existe entre los valores
reales y los obtenidos por la Red Neuronal. Dicho coeficiente permite obtener el grado de
similitud y de precisidn de la respuesta. Una correlacidn significativa se situaria en valores
entre 0.7 y 1. El calculo de dicho coeficiente se realiza segtin la ecuaciéon

20— D)(di = d)
r= N —
B 7 [ D
N N

Donde el numerador se corresponde con la varianza y el denominador con el producto de
las desviaciones tipicas de las variables x (valor obtenido) y d (valor deseado).

4.4 Diseno del Software

Una vez establecidas las bases de funcionamiento del sistema, se hace necesario acotar las
incertidumbres sobre la implementacién a través de un esbozo basico del comportamiento
de la aplicacion. Se detallardn a continuacién algunos elementos de disefio referentes al
software de la aplicacion.

4.4.1 Patron de Diseno: MVC

A la hora de abordar un proyecto de desarrollo de software es buena practica adoptar
algtn tipo de patron de disefio que facilite tanto la planificacién como la implementacion
del mismo (ademds de su mantenimiento). Dichos patrones son soluciones para
problemas tipicos y recurrentes [20].

Existen numerosos patrones en funcion de su propésito:

e Patrones creacionales: utilizados para instanciar objetos, y asi separar la
implementacion del cliente de la de los objetos que se utilizan. Con ellos se
intenta separar la l6gica de creacion de objetos y encapsularla.

o Patrones de comportamiento: se utilizan a la hora de definir como las clases y
objetos interaccionan entre ellos.
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e Patrones estructurales: utilizados para crear clases u objetos que incluidos dentro
de estructuras mas complejas.

En el sistema desarrollado se adoptard el patrén creacional denominado MVC (Model-
View-Contoller, Modelo-Vista-Controlador), el cual plantea la separacion del problema en
tres capas: la capa Modelo, que representa el tratamiento de datos; la capa Controlador,
que conoce los métodos y atributos del modelo, recibe y realiza lo que el usuario quiere
hacer (la légica de la aplicacion); y la capa Vista, que muestra un aspecto del modelo y es
utilizada por la capa anterior para interaccionar con el usuario, es decir: la interfaz grafica.

Este patron de disefio permite una mayor portabilidad de la aplicacion, asi como facilitar
tanto el desarrollo como el mantenimiento. Esto es debido a la separacién que se realiza,
de tal forma que aunque se cambie el sistema de almacenamiento de datos, inicamente
habria que modificar la capa Modelo (o al menos idealmente). Asi mismo, si se quisiera
realizar un cambio de plataforma uUnicamente seria necesario modificar la capa
Controlador. Y por ultimo, si se quisiera realizar un cambio de apariencia bastaria con
modificar la capa Vista. En la Figura 14 - MVC: Modelo Vista Controlador se puede ver un
esquema basico de este patron.

Controlador

Vista Modelo

En el esquematico se puede observar la interaccion entre las diferentes capas, actuando
siempre entre la interfaz y la base de datos la entidad Controlador.

En base a este planteamiento es como se desarrolla el disefio del sistema. En este estado
del proyecto aun no esta definida la plataforma en la que se va a desarrollar, asi que se
realizara el disefio de la Vista, el Controlador y el Modelo tinicamente de forma tedrica:
atendiendo al disefio del mismo (el qué) y no al desarrollo (el cémo). En lo que respecta a
la Vista, es decir a la interfaz grafica, dependera en gran medida de la tecnologia usada y es
por ello que se tendra en consideraciéon en fases mas avanzadas del proyecto (en el
desarrollo de la implementacion).

4.4.2 Modelo de datos

Como se ha especificado anteriormente en este documento, el usuario podra acceder a un
histérico de las rutas realizadas, consultando parametros integrados como la distancia
total, velocidad media, etc. Ademas, la disponibilidad de dichos datos es critica puesto que
es imprescindible para poder realizar el entrenamiento de la Red Neuronal.

En base a estas premisas, se hace necesario disefiar un modelo de datos que permita
almacenar toda la informacién necesaria. A continuacion se realizara un disefio de la Base
de Datos (BBDD) necesario para el almacenamiento de los datos en el sistema.
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Para el diseno conceptual de la BBDD se empleara el Modelo Entidad Relacién (Modelo

E/R). En la Figura 15 - Modelo Base de Datos se muestra dicho esquematico.

Perfil ——OG Ruta
Primary Key D Integer Primary Key ID Integer
Nombre Text Secondary Key ID Perfil Integer
Peso Real Esta Activa Boolean
Altura Real Nombre Text
Peso extra [ Real Fecha Date
Latitud Origen Real
Longitud Origen Real
| Uno Latit.ud Destir.lo Real
Longitud Destino Real
O Ninguno o uno Distancia Real
Altitud Ascendida Real
Dos Altitud Descendida Real
H— Velocidad Media Real
varios Velocidad Maxima Real
>— Consumo Medio Real
) Factor Extensién Autonomia Real
>|—Uno o varios Energia Consumida Real
] ) Energia Regenerada Real
>0 Ninguno o varios 7 T
N N
Entrenamiento Red Neuronal Segmento
Primary Key ID Integer Primary Key ID Integer
Secondary Key | ID Ruta |Integer Secondary Key ID Ruta Integer
Timestamp| Real Distancia Real
Referencia| Text Velocidad Media Real
Incremento Altura Real
Incremento Energia | Real
- 7(
GPS Telemetria
Primary Key ID Integer Primary Key ID Integer
Secondary Key| ID Segmento |Ingeger Secondary Key ID Segmento Integer
Latitud Real Indicadores de Control Integer
Longitud Real Datos de Sensores Integer
Altitud Real Tensién Bateria Real
Timestamp Real Corriente Bateria Real
Tensioén Ultra-Condensacdores Real
Corriente Ultra-Condensadores | Real
Temperatura Controlador Real
Temperatura Motor Real
Temperatura Bateria Real
RPM Motor Real
Energia Real
Timestamp Real

En dicho esquemadtico se pueden ver 6 entidades diferentes. Dichas entidades estaran
asociadas con sus correspondientes tablas en el modelo relacional, por lo que se ha
incluido el tipo de clave (primaria o secundaria). Ademas, se ha especificado el tipo de
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datos necesario para su almacenamiento, que dependiendo de la implementaciéon podra
variar.

4.4.2.1 Perfil

El perfil corresponde al usuario de la motocicleta. En la version inicial se ha considerado
que el perfil serd unico por cada dispositivo movil, no obstante el disefio de la base de
datos se ha considerado para que no exista dicha restriccién y asi en un futuro no tener
problemas de compatibilidad (o al menos minimizar el nimero de éstos).

En dicho planteamiento multi-usuario se pueden plantear diferentes escenarios para el
entrenamiento de la Red Neuronal. Por un lado podria hacerse una diferenciacién de las
rutas que hacen los diferentes usuarios y crear un modelo de prediccién de consumo para
cada uno de ellos. Otro enfoque consistiria en emplear la diferencia peso-altura para crear
un modelo que discriminase en funcion de ello, no obstante esto eliminaria la adaptacion
al estilo de conduccion de cada piloto, creando un sistema menos preciso.

En el modelo desarrollado para esta version se tiene en cuenta tanto el peso del piloto
como el peso extra (maletas o acompafiantes) puesto que éstos influyen directamente en
el consumo. No obstante, para que la Red Neuronal sea capaz de discriminar en base a
estos pardmetros deberan existir en el histérico de rutas variaciones de ambos, puesto que
si es siempre el mismo la Red Neuronal obviara dicho valor.

4.4.2.2 Ruta

Como se ha comentado anteriormente, sera necesario mantener un histoérico de rutas
tanto para la consulta por parte del usuario como para el entrenamiento de la Red
Neuronal. Es el primero de dichos propésitos el que hace necesaria la inclusién de ciertas
magnitudes integradas de la ruta, asf como otros campos destinados a la identificaciéon de
ésta.

Esta doble visién es la que propicia la creacién del campo Estd Activa, el cual permite
especificar cuando una ruta puede ser o no visible para el usuario pero sin embargo
conservar los datos de telemetria y GPS de cara a entrenar la Red Neuronal. Es decir,
existira la posibilidad de eliminar la ruta del histérico de ruta, pero sin embargo conservar
toda la informacién y utilizarla asi para la creacién del modelo de prediccion.

Se puede observar que cada ruta estard compuesta por varios tramos o segmentos, cada
uno de los cuales estara definido tipicamente en base a dos posiciones GPS (no obstante se
mantiene la opcidon de poder agrupar mas de dos). Cada uno de dichos segmentos tiene
asociado ciertas magnitudes como la distancia, la velocidad media, el incremento de
altitud o el incremento de energia, todas ellas en consecuencia con el disefio de la Red
Neuronal visto en apartados anteriores.

Cada segmento tendra asociado varios datos de telemetria (aproximadamente 10). A la
hora de agrupar los datos de telemetria dentro de un segmento, se comprobard que su
timestamp esté dentro del rango que definen los timestamp de las posiciones de inicio y
fin de dicho tramo.

31



4.4.2.3 Entrenamiento Red Neuronal

Con el objetivo de poder seleccionar de entre las rutas disponibles para realizar el
entrenamiento de la Red Neuronal, se ha afladido una entidad adicional, de tal forma que
permita identificar qué modelo o modelos se han generado con cada ruta (en caso de que
se permita crear mas de un modelo, o para propdésitos de analisis de rendimiento de varios
de éstos).

4.4.3 Controlador: lIégica del sistema

Dentro de toda la légica del sistema, existen algunos procedimientos o rutinas con mas
importancia que otros (desde el punto de vista del disefio) por lo que serdn inicamente
los casos mas significativos los analizados en esta seccion.

4.4.3.1 Conexion y peticién de datos

Como se ha especificado anteriormente en este documento, el sistema debera de proveer
conexion con la motocicleta. Sera a través de dicha conexion como se recibiran datos de
telemetria y GPS. Dicho procedimiento esta ilustrado en la Figura 16 - Diagrama de flujo 1
y en la Figura 17 - Diagrama de flujo 2.

Empieza ruta

Esta
conectado?

¢.Puede -
No Intenta contectar conectar? No-b@\formar al usuano)

Gﬂmenzar a pedir datnDd Si

Como se aprecia en la figura, se ha disefado de tal forma que antes de comenzar cualquier
ruta el Smartphone se encuentre conectado a la motocicleta. Esto es necesario puesto que
sera a partir de dicha conexiéon como el dispositivo movil obtenga informacién de
posicionamiento y telemetria, necesarios para poder grabar la ruta y asi afnadirla al
histérico (que como se ha comentado, servira tanto para propdsitos de consulta por parte
del usuario como para entrenar el sistema de inteligencia artificial).

En la segunda de las figuras citadas se puede ver mas en detalle la rutina Comenzar a pedir
datos. Analizando un poco mas el funcionamiento disefiado, cabe destacar el
procedimiento o rutina Actualizar magnitudes a mostrar, cuyo objetivo es desencadenar el
proceso a través del cual la aplicacion sera capaz de leer las magnitudes de telemetria en
tiempo real y poder asi mostrarlas en la pantalla del dispositivo. Es decir, dado el
funcionamiento planteado, dicha tarea sera simplemente una lectura de datos, ya que es la
rutina ilustrada en la figura la encargada de actualizar esos datos con informacién en
tiempo real.
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El proceso que se acaba de describir estara activo hasta que el usuario desee detener la
ruta, momento en el cual se desencadenard el proceso descrito en la Figura 18 - Diagrama
de flujo 3, al final del cual la ruta quedara guardada en memoria con todos los datos
descritos en el apartado anterior incluidos.

[ Comenzar a pedir datos I

| Pedir datos

Guardar datos en buffer

Si

¢Hay ruta

creada? No Crear ruta

ii

[ Procesar buffer: crear buffer de segmentos

!

[Actualizar magnitudes a mostrar

Procesar buffer de segmentos: afiadir
segmentos a la base de datos y eliminar buffer
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Parar ruta

[Parar de pedir datos]

[ Pedir nombre de ruta ]1—

JHa
introducido
nombre?

3|'

Actualizar ruta con el nombre
introducido y la posicion final

4.4.3.2 Red Neuronal

En cuanto al funcionamiento de la Red Neuronal con el resto del sistema, se describiran a
continuacién una serie de rutinas que previsiblemente serd necesario implementar en el
sistema final y que determinaran el tratamiento de las estimaciones en el conjunto de la
aplicacion.

Se puede ver en la Figura 19 - Diagrama de flujo 4 y en la Figura 20 - Diagrama de flujo 5
de qué forma estd previsto “cargar” el modelo de prediccion en el sistema y en qué puntos
de ejecucion se comprobara si dicho modelo ha sido creado (se entiende ANN=null como
la comprobacién que determina si existe algin modelo de prediccion, es decir si la Red
Neuronal se ha entrenado).

| Inicio App I

[ Cargo ANN en memoria]

Informar al usuario de
i que no se podran hacer
Si predicciones sin entrenar la
Red Neuronal
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Nueva ruta

Informar al usuario de que
Sj no obtendra estimacion de
consumo y por qué

Célculo de estimacion

En este punto es cuando se hace necesario definir en qué momento se procedera al
entrenamiento de la Red Neuronal para asi poder disponer de un modelo de predicciéon
que permita realizar estimaciones de viabilidad de rutas. Dicho proceso se puede ver en la
Figura 21 - Diagrama de flujo 6. En el momento en que se ejecuta la rutina Establecer como
ANN del sistema, la decision ANN=null, dara como resultado un valor afirmativo.
Posteriormente se guarda dicho modelo para que pueda ser cargado a memoria en futuras
ejecuciones de la aplicacion.

Se puede observar la iteraciéon que se comentaba en el apartado 3.3.1.4 a través de la cual
el sistema obtiene un modelo con un minimo de garantias de funcionamiento (segin los
diferentes métodos de evaluacién comentados en el apartado 4.3.7).

[Entrenar Red Neuronal

¢Hay Informar de que no hay suficientes
suficientes No datos (suficientes rutas guardadas)
datos? como para poder entrenar el sistema

%i

[Entrenar Red Neuronal

¢Resultado
bueno?

[ Establecer como ANN del sistema ]

Guardar modelo gener@
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En cuanto a la tarea de estimacién (la rutina encargada de, dada una ruta, calcular su
viabilidad), ésta se puede ver en el diagrama de flujo definido en la Figura 22 - Diagrama
de flujo 7. En este caso, dado que es un proceso que interfiere con el funcionamiento
grafico, se ha incluido el procedimiento a través del cual se informa al usuario de que se
estd realizando la estimacién (/niciar Spinner, el cual mostrara un didlogo de informacién
con una imagen en movimiento de tipo spinner), dado que dicha tarea tendrd que
implementarse de manera que se ejecute de forma paralela al hilo principal de ejecucidn.

En dicho esquematico también se puede observar que la obtencién de los datos de ruta se
ha subdividido en dos tareas. Esto es debido a que previsiblemente los datos de altura no
suelen estar disponibles en los datos cartograficos, pero esto puede variar en funcién de la
implementacion que se realice (principalmente en funcién de la tecnologia usada).

Cdlculo de estimacion

Iniciar Spinner

Obtengo puntos de ruta y velocidades asociadas

!

Obtengo datos de altura

Informar al usuario de que no se
ha podido obtener los datos de altura,
No posibles causas, y que no se puede
realizar la estimacion

¢ Tengo
datos de
altura?

¥

[ Calcular estimacion (Modelo de Prediccién de Consumo)

Parar Spinner

Mostrar viabilidad

4.4.4 Vista: Interfaz grafica

En base a las especificaciones se ha realizado un disefio basico de la interfaz de aplicacién.
Como a nivel de funcionamiento ya se han comentado los diferentes aspectos con los que
contarg, sera en este momento de desarrollo del proyecto donde se aporte mas definicion
al aspecto que pueda tener la aplicacion.

Como se ha introducido al inicio de este documento, existen una serie de especificaciones
que son de obligado cumplimiento en cuanto a la interfaz se refiere. Ademas del sistema
de estimacion de viabilidad (Modelo de Prediccion de Consumo), existen numerosas
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caracteristicas que aportara la aplicacién. Entre ellas destacan la navegacién guiada y la
consulta de un histérico de rutas.

En la Figura 23 - Wireframe de la aplicacion se puede ver un wireframe con las principales
pantallas de las que dispondra la aplicacién. La dependencia de la plataforma restringe el
alcance del disefio que se puede realizar, por lo que se tomaran como referencia de disefio
de interfaz inicamente las 3 posibles pantallas mostradas.

4.4.4.1 Navegacion guiada: datos de telemetria

El sistema de navegacion guiada que se ha de implementar, ademas del calculo de rutay la
estimacion de viabilidad, debe mostrar una serie de magnitudes fisicas asociadas al
vehiculo y la ruta. El usuario ademas podra seleccionar cual de ellas mostrar. Dichas
magnitudes se definen a continuacion:

e Distancia recorrida (km).

e Autonomia en distancia: nimero de kildémetros que se podran recorrer con la
energia disponible.

e Energia consumida (k]).

e Energiaregenerada (kJ).

¢ Consumo neto medio: media del consumo del vehiculo (k]/km).

e Factor de extension de autonomia: ratio entre la energia regenerada y la consumida
(%).

e Temperatura del motor (°C).

e Temperatura de la electrénica de traccion (2C).

e Temperatura de bateria (°C).

e Velocidad media (km/h).

e Velocidad maxima (km/h).

e Excedente de bateria: porcentaje de la energia de la bateria que presumiblemente
sobrara al finalizar la ruta planificada.

Ademas de dichos parametros deberd mostrar los caracteristicos de este tipo de sistemas
de guiado como la distancia restante para alcanzar el destino o la velocidad instantanea.

El conjunto de las magnitudes antes numeradas estara disponible para visualizacion en
una pantalla dedicada si el usuario asi lo desea (porque ya conoce la trayectoria a seguir,
por ejemplo). En dicha pantalla se mostrara de igual manera el indicador con el nombre de
la magnitud y su valor correspondiente ademas de un indicador grafico de tipo barra de
progreso.
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4.4.4.2 Historico de rutas

El usuario tiene la opcién de consultar las rutas que ha realizado, las cuales tendran gran
cantidad de informaciéon acerca de la misma. Ademas de una lista en la que podra
consultar todas y cada una de las rutas que ha realizado, podra seleccionar cualquiera de
ellas y consultar asi las magnitudes que se citan a continuacion:

e Fechay hora de inicio.

e Duracion total de la ruta: formato hh:mm:ss (horas, minutos y segundos).
e Distancia total de la ruta (km).

e Altura total ascendida (m).

e  Altura total descendida (m).

e Energia total consumida (kJ).

e Energia total regenerada (k]).

e Grafica Velocidad (km/h) - Distancia (km).

e Grafica Altitud (m) - Distancia (km).

Ademas de las citadas magnitudes, se ha establecido que se guardaran todos los datos
correspondientes a la telemetria, por lo que existe la posibilidad de anadir mas datos en
esta seccion. El conjunto de datos de telemetria disponibles se puede consultar en el
Anexo 9.1.

4.5 Conclusion

Se ha visto cudl sera el enfoque del sistema de estimacién, detallando el disefio inicial del
mismo, ademas de su integracién con el sistema completo. El conjunto de la aplicaciéon
ofrecerd por tanto un sistema de navegacion con calculo de rutas y estimacién de
viabilidad de éstas basado en las magnitudes leidas de la motocicleta y un Modelo de
Prediccion de Consumo en base a un sistema de estimacién inteligente basado en Redes
Neuronales Artificiales.

El disefio del sistema deseado comprende gran cantidad de detalles, muchos de los cuales
se han especificado en esta seccion del documento. No obstante, existe también un gran
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numero de caracteristicas que dada su dependencia de la implementacién no sera hasta la
siguiente seccion, el apartado 5, donde se detalle su estructura.

39



5 Desarrollo
5.1 Introduccion

En todo proyecto es necesaria cierta planificacién y es sumamente recomendable adoptar
algiin tipo de metodologia de gestién del proyecto para mantener la consistencia del
desarrollo y no perder el enfoque en el trabajo a realizar. En esta seccion se dara una
pequefia visién de las posibilidades en este aspecto, profundizando en la metodologia
utilizada y en como se ha llevado a cabo de forma practica.

Asi mismo, se hard un andlisis tanto de las elecciones relativas al desarrollo como un
analisis y posterior elecciéon de una plataforma de desarrollo que se adapte a los
requerimientos del proyecto.

Posteriormente se comentara con mayor detalle el proceso de implementacién llevado a
cabo en base al disefio realizado.

5.2 Metodologia de desarrollo

En este contexto se puede definir Metodologia de desarrollo como el conjunto de
procedimientos, técnicas, herramientas y soporte documental que deben seguirse para el
desarrollo de un proyecto.

Existen numerosos enfoques a la hora de afrontar el desarrollo de cualquier tipo de
proyecto. Algunas metodologias tipicas son el desarrollo en cascada (waterfall), el modelo
de prototipos (prototyping), el desarrollo iterativo incremental (iterative and incremental
development), el desarrollo en espiral (spiral development), el desarrollo rapido de
aplicaciones (rapid application development) y el desarrollo agil de software (agile
software development) [21].

En esta seccidn se realizard un pequefio andlisis de las caracteristicas de las principales o
mas conocidas metodologias, centrando el analisis en la opcidon elegida para este proyecto:
la metodologia Kanban.

5.2.1 Analisis de alternativas

Como se ha introducido en esta seccion, existen numerosas alternativas disponibles a la
hora de elegir una metodologia de desarrollo. En concreto, en lo que respecta al desarrollo
de software, el nimero es ciertamente mas elevado que en el desarrollo de proyectos
tipicos de ingenieria.

En la tarea de elegir qué tipo de metodologia se adaptard mejor al desarrollo de este
proyecto, sera necesario realizar un analisis que permita comparar y as{ elegir con ciertas
garantias qué tipo de metodologia usar.

Las metodologias clasicas como el desarrollo en cascada o espiral requieren que todos o
parte de los requisitos sean estables, algo tipico en proyectos de gran envergadura y
duracién. Al ser muy estructurados suelen ser también poco flexibles. Ademas de ello,
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suelen suponer una gran carga administrativa y de documentacion, centrando el esfuerzo
en tareas no asociadas al propio desarrollo.

En contraposicion a dichas metodologias tradicionales, donde todo tiene que estar
estrictamente planificado, existen otro tipo de tecnologias denominadas metodologias
agiles. Estas metodologias se basan principalmente en dos aspectos:

e Retraso de las decisiones.
e Planificacién adaptativa.

El retraso de las decisiones reduce el nimero de decisiones de alta inversion que se toman.
Reduce también el nimero de cambios en el proyecto, y el coste de éstos en caso de ser
necesarios.

La planificaciéon adaptativa consiste en la toma de decisiones a lo largo del proyecto,
desarrollando asi una planificacién a corto plazo que permite tener pequefias evoluciones
del producto para mostrar al cliente.

En el cuadro comparativo de la Tabla 1 - Metodologias Tradicionales vs Agiles se pueden
ver las principales diferencias entre las metodologias agiles y las metodologias
tradicionales [22].

Metodologias Tradicionales Metodologias Agiles

Rigidez ante los cambios Flexibilidad ante los cambios

Los clientes interactian con el equipo de
desarrollo mediante reuniones

Grupos de gran tamafio y tipicamente
distribuidos en lugares diferentes
Dependencia de la arquitectura de software
mediante modelos

Poco feedback, por lo que se extiende el
tiempo de entrega

Minimos roles

Basadas en normas de estandares de
desarrollo

Procesos muy controlados por politicas y
normas

Seguimiento estricto del plan inicial de
desarrollo

Los clientes forman parte del equipo de
desarrollo

Grupos pequefios (sobre 10 personas) en el
mismo lugar

Menor dependencia de la arquitectura de
software

Continuo Feedback, acortando asi el tiempo
de entrega

Diversidad de roles

Basadas en heuristicas a partir de practicas
de produccion de cédigo

Procesos menos controlados, pocas politicas
y normas

Capacidad de respuesta ante los cambios

A raiz del analisis de las diferentes caracteristicas mostradas, se tomara como referente
algtn tipo de metodologia 4gil, por ser mas adecuada a las caracteristicas de este proyecto.

Dentro de las metodologias agiles de desarrollo de software se pueden encontrar varias
alternativas [23]: Adaptive Software Development (ASD), Agile Modeling, Agile Unified
Process (AUP), Crystal Methods (Crystal Clear), Disciplined Agile Delivery, Dynamic
Systems Development Method (DSDM), Extreme Programming (XP), Feature Driven
Development (FDD), Lean software development, Kanban (development), Scrumy Scrum-
ban.
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La bibliografia disponible con respecto a dichas metodologias es muy amplia y no se
realizara un andlisis de éstas, queda a disposicion del lector ampliar dicha informacién
mediante otros medios.

Para la realizacién de este proyecto se ha elegido quizds una de las menos comunes: la
metodologia Kanban. Dicha eleccion se justifica en base a las siguientes razones:

e Familiarizacion con dicha metodologia por experiencia en otros proyectos, lo que
proporciona una enorme ventaja en su utilizacion.

e Ladisponibilidad de herramientas conocidas que permiten adaptarse al desarrollo
del proyecto y a su flujo de trabajo.

Es por ello que, dada la experiencia anterior en trabajar con esta metodologia, sera la
elegida para el desarrollo del proyecto, permitiendo asi un inicio rapido del proyecto (al
hilo de la filosofia que sustentan este tipo de metodologias).

5.2.2 Kanban

5.2.2.1 ;Qué es Kanban?

El Kanban es un sistema de planificacion just-in-time desarrollado por Toyota para
gestionar el flujo de trabajo en las fabricas de coches. Kanban se basan en el desarrollo
incremental, dividiendo el trabajo en partes. Una de las principales aportaciones es que
utiliza técnicas visuales para ver la situacion de cada tarea [24].

Las principales reglas de Kanban son las tres siguientes:

(1) Visualizar el trabajo y las fases del ciclo de produccién o flujo de trabajo.
(2) Determinar el limite de “trabajo en curso” (o WIP- Work In Progress).
(3) Medir el tiempo en completar una tarea (lo que se conoce como /ead time).

En cuanto a la visualizacién, tradicionalmente un Kanban consiste en una gran tabla, donde
cada columna representa un estado en el proceso de fabricacién. Cada columna contiene
tarjetas que representan los elementos —coches en el caso de Toyota— en cada estado. La
tabla o pizarra tiene tantas columnas como estados por los que puede pasar la tarea
(ejemplo, en espera de ser desarrollada, en andlisis, en disefio, etc.).

El limite del WIP propone limitar el nimero de tareas en curso y por tanto el nimero
maximo de tareas que se pueden realizar en cada fase debe ser algo conocido. El objetivo
de este limite es centrar el esfuerzo en las tareas planificadas de un determinado proceso y
no empezar nuevas hasta finalizar éstas. De esta manera se avanza continuamente en el
desarrollo sin dejar colgada ninguna tarea.

A la medida del tiempo que se tarda en terminar una tarea se le llama /ead time. El lead
time cuenta desde que se hace una peticion hasta que se hace la entrega. Aunque la
métrica mas conocida del Kanban es el /ead time, normalmente se suele utilizar también
otra métrica importante: el cycle time. El cycle time mide desde que el trabajo sobre una
tarea comienza hasta que termina. Con el /ead time se mide lo que ven los clientes, lo que
esperan, y con el cycle time se mide mas el rendimiento del proceso.
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5.2.2.2 Implementaciéon de la metodologia Kanban

Una vez elegida la metodologia, el siguiente paso es adaptarla al flujo de trabajo que se va
a seguir en el desarrollo del proyecto. En concreto, habrd que definir como se
implementaran en la practica las tres reglas expuestas en el apartado anterior.

En cuanto a la organizacién y visualizacion, se dividira el tabléon en cuatro columnas:
Inbox, To Do, Doing, Done. En la Figura 24 - Tablén Kanban se puede ver la forma del
tablén Kanban utilizado en este proyecto.

Inbox © ToDo o] Doing © Done
L - - - - . - - . - * swwTe W e - - L ‘B . -
..... - oy o1
Add a card... = o = 93 =24
— — - . - . -
- Add a card...
— -
- - = o1

U]
0
iii
o

Add a card...

Add a card...

La columna Inbox servird como medio de entrada al proyecto, ya sea como idea para
implementar, posibles tareas a realizar o articulos o documentos que puedan ser utiles
para el proyecto.

Una vez que se han evaluado las tareas presentes en Inbox y se ha decidido que han de ser
realizadas, pasarian a la columna To Do. En dicha columna existird un orden de
prioridades segtin 3 colores: Naranja - Alta prioridad, Amarillo - Prioridad media, Verde -
Baja prioridad. Ademas, existira otro identificador con color rojo para identificar aquellas
tareas que tengan que ver con fallos, bugs o errores que haya que subsanar.

En la columna Doing estardn presentes todas las tareas que se estan ejecutando en ese
momento, es decir lo que anteriormente se ha denominado WI/P.

Al finalizar el proceso de ejecucion de una tarea, ésta pasa a la columna Done. El objetivo
de esta columna es disponer de una visiéon de conjunto sobre lo que hay que hacer, lo que
se esta haciendo y lo que ya se ha hecho.
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Para la implementaciéon de esta metodologia se utiliza la herramienta web Trello
(https://trello.com/). Dicha herramienta no estd disefiada para trabajar especificamente
con Kanban pero se adapta muy bien a él, ademas de anadir diversas funcionalidades que
ayudan a la gestién del proyecto como afiadir listas de tareas, comentarios, descripciones,
fechas limite, etiquetas, etc. a las tarjetas presentes en cada columna (las diferentes
tareas).

5.3 Planificacion y presupuesto
5.3.1 Planificacion

Como ya se ha comentado en el apartado anterior, la planificaciéon de este proyecto es
bastante flexible debido a la metodologia empleada. No obstante, todo proyecto debe estar
acotado temporalmente y tener un objetivo final que cumplir. En base a esto se ha
realizado una planificacion en base a tareas basicas de la implementacion.

El proyecto se realizara a lo largo de 9 meses (~190 dias), comenzando a principios de
Octubre de 2013 y finalizando al acabar Junio de 2014. En la Figura 25 - Diagrama de Gantt
se puede ver un diagrama de Gantt basico que ilustra las principales fases de desarrollo
del proyecto y su duracion en el tiempo.

Diagrama de Gantt

0 50 100 150 200 250
Andlisis ‘ ‘ 109
Disefio 36
Implementacion 9
Pruebas 5

En dicho grafico se puede observar el nimero total de dias en el eje horizontal, mientras
que al lado de cada barra se puede leer el nimero de dias estimados para la realizacién de
cada fase. En la Tabla 2 - Planificaciéon del proyecto se puede observar con mas detalle
dicha planificacion.

Dia comienzo Dia fin Duracién (dias)
Anilisis 1 Octubre 2013 28 Febrero 2014 109
Disefio 1 Diciembre 2013 31 Marzo 2014 86
Implementaciéon 1 Febrero 2014 15 Junio 2014 95
Pruebas 10 Junio 2014 30 Junio 2014 15
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5.3.2 Presupuesto

En cuanto al presupuesto del desarrollo, se ha estimado en base a la duraciéon del proyecto,
las personas implicadas en desarrollo del mismo asi como el coste de material y licencias.
En la Tabla 3 - Presupuesto se puede observar el presupuesto en cuestion.

directos
Personal
Categoria Dedicacién Coste hora Coste total
Ingeniero 760 horas 35€ / hora 26.600 €
Equipos
Descripcion Coste (con Dedicacién Periodo Coste
IVA) depreciacion imputable
PC desarrollo: Sony Vaio E
(Intel Core i-5 4GB RAM) 968 € 9 meses 60 meses 120€
Dispositivo desarrollo: LG 370 € 7 meses 24 meses 89,19 €
Nexus 5
Licencia MS Office 269 € 9 meses 60 meses 33,35 €
Subcontratacién de tareas
Descripcion Coste total
Servidor local + Servicio
Web * 4.300 €
TOTAL: 31.142,54 €
Costes
indirectos
Tasa CI Coste total
20% 6.228,51 €
TOTAL: 6.228,51 €

TOTAL: 37.682,47 €

Tabla 3 - Presupuesto

* Las tareas subcontratadas segun el presupuesto corresponden al disefo, implementacion
e implantacion del servidor con la base de datos de alturas y el servicio web al que se
accede a través del dispositivo movil.

5.4 Gestion del cédigo

En todo proyecto que involucre el desarrollo de software es mas que recomendable
utilizar algiin tipo de sistema de control de versiones. Este tipo de herramientas registran
los cambios realizados sobre un archivo o conjunto de archivos a lo largo del tiempo, de
modo que se puedan recuperar versiones especificas mas adelante.

En concreto es mas que recomendable utilizar un sistema de control de versiones
distribuido. Este sistema guarda los cambios realizados en un documento en una base de
datos local, replicando cada uno de esos cambios en un servidor. De esta manera, se tiene
una réplica idéntica del repositorio en el cliente (PC) y el servidor.

Uno de dichos sistemas de control de versiones distribuido es Git. Este sistema fue
disenado por Linus Torvals (quien a su vez disefié y actualmente mantiene y desarrolla el
kernel de Linux) y permite crear diferentes versiones de un mismo cddigo fuente,
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pudiendo revertir los cambios volviendo a versiones anteriores e incluso emplear varias
lineas de desarrollo paralelas (para implementar caracteristicas diferentes por parte de
diferentes miembros de un equipo).

No obstante, este tipo de sistemas son extraordinariamente potentes cuando se aplica un
flujo de trabajo optimizado. En este caso se utilizara Gitflow, sistema ideado por Vincent
Driessen que define un estricto modelo de ramas disefiado alrededor de la publicacién de
un proyecto [25].

Aunando dicho sistema de control de versiones con un flujo de trabajo como el que
propone Vincent se alcanza un nivel de productividad muy alto. Ademas, se han empleado
dos herramientas de la empresa Altassian: Bitbucket (https://bitbucket.org/) que permite
almacenar repositorios de cddigo de forma gratuita en la nube, ademas de maultiples
herramientas de administracién a través de un front-end muy intuitivo (pudiendo crear
equipos, afiadir desarrolladores, etc.); y un cliente de escritorio llamado SourceTree
(http://www.sourcetreeapp.com/) el cual esta pensada no sélo para trabajar con Git sino
también para aplicar Gitflow [26].

5.5 Eleccidn de plataforma de desarrollo

En esta fase inicial de desarrollo del producto se ha optado por utilizar la plataforma
Android. Entre las principales razones por las cuales se ha elegido dicha plataforma para
comenzar el desarrollo destacan:

e Mas del 85 % de la cuota de mercado de Smartphones en Espafa llevan dicho
Sistema Operativo (siendo la media Europea del 70 %) [27].

e Es la plataforma mas accesible, tanto por herramientas de desarrollo gratuitas
como por la documentacion disponible.

e Ellenguaje utilizado para la implementacién es Java, en el cual se tiene una amplia
experiencia.

El conjunto de estas caracteristicas hacen de Android la plataforma de desarrollo mas
asequible para el desarrollo de este proyecto, consiguiendo un ecosistema libre de
licencias o costos afiadidos. Toda la informacién relativa al desarrollo en Android (SDK,
IDE, API, tutoriales, cddigo de ejemplo, etc.) se puede encontrar en la pagina de
desarrolladores que Google ha creado a tal efecto: http://developer.android.com/. El IDE
utilizado sera el recomendado por la propia Google y al cual se puede acceder desde la
mencionada pagina y que viene con el SDK integrado por defecto: Eclipse.

Una vez elegida la plataforma, es necesario buscar recursos que permitan ofrecer un
sistema de cartografia y navegacidn. En este sentido, existen numerosas alternativas tanto
gratuitas como de pago, con acceso al codigo fuente u obteniendo acceso a un API de
funciones determinadas.

En concreto existe una alternativa de navegacion open source llamada OsmAnd
(http://osmand.net/), en la cual se basara el desarrollo. En base a su codigo fuente,
accesible a través de GitHub (https://github.com/osmandapp/Osmand), se realizaradn las
modificaciones de la interfaz pertinentes y se afiadiran los médulos necesarios para afiadir
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la funcionalidad deseada. El hecho de que sea open source y que su cédigo fuente esté
disponible de manera libre y gratuita permite modificar cualquier aspecto de la aplicacidn.

En los siguientes apartados se realizara un analisis mas detallado del proyecto OsmAnd asf
como las modificaciones y/o afiadidos necesarios para alcanzar la funcionalidad buscada.

5.6 Implementacion

A continuacion se detallaran los diferentes aspectos relacionados con la implementacion
del sistema, desde la aplicacion del patrén de disefio para la plataforma elegida, pasando
por el andlisis de la aplicacion en la que se basarad el desarrollo, asi como las
modificaciones y afiadidos realizados.

5.6.1 MVC en Android

Como se ha comentado anteriormente, se aplicard el patréon de disefio Model-View-
Controller. En la plataforma elegida, Android, existe una peculiaridad y es que cada Vista,
que se crea en xmj, tiene asociada una Activity que la controla. Esto supone que si se
tienen varias Vistas o pantallas diferentes, cada una de éstas tendra asociada un Activity.
El problema es que no es aconsejable acceder desde cada una de dichas actividades al
Modelo, a pesar de que pertenezcan al nivel del Controlador. En lugar de eso, todas las
actividades accederan al Modelo a través de un Controlador intermedio.

Dicho controlador intermedio se puede implementar en Android en un componente
denominado Application, que es el que engloba la aplicacién completa y dentro del cual
estdn todas las actividades. Este elemento puede sobrescribirse para afiadir los métodos
necesarios para acceder al Modelo, de tal forma que cuando una Activity quiera acceder a
los datos, lo hara a través de Application [28]. En la Figura 26 - MVC aplicaciéon a Android
se puede ver un esquematico del modelo propuesto.

Vista Controlador =
3 o
£ ]
Vista Controlador o B
4
S =
Vista Controlador e
_— e — —_—
Interfaz grafica Activity Application SQlite

Una vez establecidas dichas bases para el desarrollo, se comenzara a realizar la
implementacion.

5.6.2 OsmAnNd: estructura y modificaciones

A continuacién se comentardn algunos detalles sobre la aplicaciéon OsmAnd, asi como las
modificaciones pertinentes que se han tenido que realizar a su cédigo. De igual forma, se
detallaran las implementaciones afiadidas a dicho proyecto y que se han realizado en
forma de libreria externas con el fin de preservar ambos desarrollos lo mas separados

47



posibles (de cara a facilitar tanto el mantenimiento como futuros desarrollos de la
aplicacion).

5.6.2.1 Proyecto OsmAnd

Como se ha comentado al inicio de esta seccion, se utilizara la aplicacion OsmAnd como
base para el desarrollo de este proyecto. OsmAnd (Open Street Maps Automated
Navigation Directions) es una aplicacién movil de coédigo libre que permite la visualizaciéon
de mapas y provee un sistema de navegacion (entre otros) de forma totalmente offline
(sin necesidad de una conexién a Internet).

Esta aplicacién hace uso de los datos cartograficos de OSM (Open Street Maps), un
proyecto colaborativo para la creacién de mapas libres y editables.

Utilizando esta aplicacién se consigue obtener la base necesaria para obtener la
informacién de ruta para el sistema de estimacion a excepcion de la altura, que no viene
por defecto como dato en la cartografia de OSM. Mas adelante en este documento se
detallara la solucién propuesta para obtener dicho dato de altitud.

Como todo proyecto Android, OsmAnd esta estructurado de la siguiente forma:

e La carpeta /src contendrd todo el coédigo fuente de la aplicacidn, cédigo de la
interfaz grafica, clases auxiliares, etc;

e La carpeta /res contiene todos los ficheros de recursos necesarios para el
proyecto: imagenes, videos, cadenas de texto, etc. Los diferentes tipos de recursos
se distribuyen entre las siguientes subcarpetas:

- /res/drawable/ contiene las imagenes (y otros elementos graficos) usados
en por la aplicacion, pudiendo definir diferentes recursos dependiendo de
la resolucién y densidad de la pantalla del dispositivo, dividiéndose asi en
varias subcarpetas:

= /drawable-ldpi/ (densidad baja)

= /drawable-mdpi/ (densidad media)

= /drawable-hdpi/ (densidad alta)

= /drawable-xhdpi/ (densidad muy alta)

- /res/layout/ contiene los ficheros de definicion XML de las diferentes
pantallas de la interfaz grafica, pudiendo definir distintos /layouts
dependiendo de la orientacion del dispositivo se puede dividir en dos
subcarpetas:

= /layout (vertical)
= /layout-land (horizontal)

- /res/anim/ contienen la definicién de las animaciones utilizadas por la
aplicacion.

- /res/color/ contiene ficheros XML de definicion de colores segtin estado.

- /res/menu/ contiene la definicion XML de los menus de la aplicacion.

- /res/xml/ contiene otros ficheros XML de datos utilizados por la
aplicacion.

- /res/raw/ contiene recursos adicionales, normalmente en formato distinto
a XML, que no se incluyan en el resto de carpetas de recursos.
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- /res/values/ contiene otros ficheros XML de recursos de la aplicacidn,
como por ejemplo cadenas de texto (strings.xml), estilos (styles.xml),
colores (colors.xml), arrays de valores (arrays.xml), etc.

e La carpeta /gen contiene una serie de elementos de coédigo generados
automaticamente al compilar el proyecto.

e La carpeta /assets contiene todos los demas ficheros auxiliares necesarios para la
aplicacion (y que se incluirdn en su propio paquete), como por ejemplo ficheros de
configuracidn, de datos, etc.

e La carpeta /bin contiene los elementos compilados de la aplicacién y otros ficheros
auxiliares. Cabe destacar el fichero con extensidon apk, que es el ejecutable de la
aplicacion que se instalara en el dispositivo.

e La carpeta /libs contiene las librerias auxiliares, normalmente en formato jar;, que
se utilicen en la aplicacion.

e El fichero AndroidManifestxml contiene la definicion en XML de los aspectos
principales de la aplicacién, como su identificaciéon (nombre, version, icono, etc.),
sus componentes (pantallas, mensajes, etc.), las librerias auxiliares utilizadas, o los
permisos necesarios para su ejecucion (acceder a sistemas de geolocalizacion,
enviar sms, etc.)

5.6.2.2 Integracion en OsmAnd

Para empezar a trabajar con el cédigo de OsmAnd, serd necesario descargar la ultima
version de éste desde su repositorio oficial alojado en GitHub. Para ello se configurara
como repositorio remoto en el repositorio donde se desarrollara el proyecto. Se tendran
por tanto dos repositorios configurados como remotos:

e origin: fuente original del repositorio del proyecto, alojado en Bitbucket como se
coment6 en el apartado 5.4. Es decir, donde se guardara la réplica exacta del
repositorio local.

e upstream: repositorio oficial de OsmAnd, alojado en GitHub.

Con esta configuracion se puede acceder a todos los commit (cada cambio realizado en el
repositorio) del repositorio oficial, pudiendo seleccionar aquel que pertenece a la ultima
version estable haciendo un merge (mecanismo a través del cual se copia el repositorio en
el estado en el que estad en dicho commital repositorio local de desarrollo).

Esta configuracién permitira a su vez actualizar a nuevas versiones estables de OsmAnd de
manera mas sencilla.

Una vez importado el proyecto en Eclipse, se puede ver la estructura general de la
organizacion de su cédigo, el cual ha tenido que modificarse en cierta medida para afnadir
las funcionalidades requeridas. Dichas modificaciones se detallan a continuaciéns.

5.6.2.2.1 Menu principal
En la pantalla principal de OsmAnd existen cuatro botones con la siguiente funcionalidad:

e Mapa: acceso a la vista de mapa.

6 El resultado de la interfaz grafica asi como una visién de la funcionalidad de la aplicacién se podra
consultar en el Manual de Usuario, el cual se puede encontrar en el Anexo 9.3.
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e Buscar: buscar destino (por PDI - Punto de Interés, direccidn, coordenadas,
favorito, historial o transporte).

e Favoritos: acceso directo a localizaciones guardadas como favoritas.

e Opciones: opciones de configuracion de la aplicacién.

En este menu se han afladido dos botones adicionales:

e Gestion: funcionalidades relacionadas con la motocicleta (gestion de rutas,
histoérico de avisos, control remoto y edicion del perfil de usuario).
e Navegacién: pantalla de visualizacién de telemetrias.

Para ello se ha modificado la clase

net.osmand.plus.activities.MainMenuActivity.Jjava

y el layout

menu.xml

5.6.2.2.2 Widgets

En la pantalla de mapa OsmAnd ofrece la posibilidad de visualizar ciertas magnitudes
como la velocidad instantdnea, el nimero de satélites GPS que ha encontrado, la altitud,
etc. Dichos objetos son denominados internamente como widgetsy es posible afiadir mas
creando la funcionalidad de éstos en

net.osmand.plus.views.mapwidgets.MapInfoWidgetsFactory.java

Tipicamente son de tipo TextInfoWidget (muestran texto), con una funcién
updateInfo (..) que se encarga de actualizar el valor a mostrar. No obstante, también
puede ser del tipo ImageViewWidget el cual mostrara una imagen y realizard una tarea
al pulsarlo.

Para agregar funcionalidad a dichos widgets es necesario registrarlos en el
MapWidgetRegistry mapInfoControls enla clase

net.osmand.plus.views.MapInfolayer.java
a través del método registerAllControls ().

Se agregaran por tanto los widgets de visualizacién de informacién especificados en el
disefio en el apartado 4.4.4.1, ademas de dos widget de imagen correspondientes al botén
de inicio/paro de grabacién de ruta y de acceso a la pantalla de telemetrias.

5.6.2.2.3 Telemetrias

Como se ha comentado anteriormente, existe la posibilidad de acceder a una pantalla en la
que se mostrara unicamente la informacién de telemetria en tiempo real. Dicha pantalla es
accesible desde el ment principal desde el boton Navegacion o desde el botén habilitado al
uso en la pantalla de Mapa. Dicha pantalla se implementa con la clase

net.osmand.ebike.Telemetry.java
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y su layout

telemetry.xml

Esta clase contiene las funciones que permiten cambiar la opciéon a mostrar, para
actualizar los valores utilizando la clase de gestion de telemetrias y los iconos; y para
cargar la configuracion previa de dicha ventana.

5.6.2.2.4 Gestion

La pantalla de Gestion, accesible desde el botén habilitado a tal efecto en la pantalla
principal. Dicha pantalla se implementa con la clase

net.osmand.ebike.MenuAsistant.java

y el layout

menu_asistant.xml
Tendra cuatro posibles opciones como ya se ha comentado:

e Gestion de rutas: visualizacion del histérico de rutas realizadas, pudiendo
consultar las diferentes caracteristicas de éstas.
- C(lase: net.osmand.ebike.GestionRutas.java

- Layout. gestion rutas.xml

Cuando se selecciona alguna ruta para visualizar la informacién de ésta, se lleva a
otra pantalla:

- C(lase:net.osmand.ebike.RouteInfo.java
- Layout. old route info.xml
e Histdrico de avisos/errores: lista con el histérico de mensajes de aviso/error
recibidos en alguna trama de telemetria.
- C(Clase:net.osmand.ebike.HistoricoEventos.java
- Layout historico eventos.xml
e Control remoto: acceso directo al botén de llamada de emergencia, al botén de
obtenciéon de la localizacién de la motocicleta y al botéon de bloqueo de la
motocicleta (estas dos ultimas opciones estan deshabilitadas por el momento).
- C(lase:net.osmand.ebike.RemoteControl.java
- Layout remote control.xml
o Perfil de usuario: configuracion del perfil de usuario (nombre, usuario, peso, peso
extra, etc.). Esta informacién se guarda en un fichero de tipo SharedPreferences en
Android, ademas de en la base de datos (en ésta no se guardan todos los datos
introducidos), pero por el momento no se realiza ningln tipo de tarea de registro o
identificacion en los servidores de la compafiia puesto que de momento no estan
activos.
- C(Clase:net.osmand.ebike.PerfilRegistro.java

- Layoutperfil registro.xml
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5.6.2.2.5 Aplicacién

Como se ha comentado en el apartado 5.6.1, para implementar MVC en Android se
utilizara como Controlador la clase Application. En el caso de OsmAnd, dicha clase ya es re-
implementada y re-nombrada como OsmandApplication. Sera por tanto en dicha clase
donde se implementaran los métodos de acceso al Modelo.

En dicha clase se ha creado un atributo del tipo CommunicationHandler (que se explicara
en el apartado 5.6.3) a través del cual se accedera al Modelo, sirviendo por tanto de canal
de comunicacién entre ambas capas, Controlador y Modelo.

Ademas de esto, se han afiadido los siguientes métodos a dicha clase:

e Métodos gety setde dicho atributo.

e private Profile getSelectedProfile (): devuelve el perfil almacenado
en la memoria del teléfono y lo inserta en la base de datos si es que no lo esta.

e private void updateSelectedProfile (): actualiza el dato de odémetro
en el perfil (leyéndolo de la base de datos a través del CommunicationHandler).

e private ANN getSelectedANN(): carga el modelo de la Red Neuronal
guardado en memoria.

Serd en el método onCreate() (método al que se llama al crear la instancia de dicho objeto,
es decir al iniciar la aplicacién) de dicha clase donde se inicializara el atributo afiadido.
Acto seguido a su inicializacién se utilizara para abrir la comunicacion con la base de datos
y para establecer el perfil de usuario asi como en modelo de Red Neuronal (lo lee de
fichero y lo carga en memoria).

5.6.2.2.6 Tratamiento de ruta
Con el objetivo de obtener la informacion de ruta necesaria para realizar las estimaciones
de viabilidad se ha incluido una clase adicional al c6digo base de OsmAnd. Dicha clase es

net.osmand.plus.routing.RouteTreatment. java

Esta clase es la encargada del tratamiento de las rutas generadas por OsmAnd. Obtiene la
ruta y realiza una consulta a un servidor externo para consultar la altitud de cada uno de
los puntos GPS marcados en ésta (dicha implementacion se detallara mas adelante en este
documento). Una vez se tiene la ruta con toda la informacion, se pasa a la Red Neuronal
para que realice una estimaciéon de la energia que se consumira al realizar esa ruta.
Posteriormente compara si dicha energia se puede asumir con la energia disponible en la
motocicleta, informando al usuario del resultado.

Dicha clase implementa uno de los /isteners internos de OsmAnd, de tal forma que cuando
el sistema ha calculado un nueva ruta, esta clase sea llamada. Dicho /isteneres:

net.osmand.plus.routing.RoutingHelper.IRouteInformationListener

Destacar que la ruta obtenida de OsmAnd no dispone de informacién puntual de la
velocidad estimada de la ruta. Dicha informacidn, a pesar de que aparece como campo en
la cartografia de OSM, en el caso de Espana la informacidon es escasa. Debido a esto, lo que
si que se puede obtener de la ruta de OsmAnd es el tipo de via al que pertenece un
determinado punto GPS y en base a esto se le asigna una velocidad estandar. Destacar que
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este sistema puede llevar a imprecisiones ya que la equivalencia de un tipo de via con un
limite de velocidad no es directa (no al menos en el caso de Espafia, siento estas
dependencias responsabilidad de OSM) [29]. La equivalencia que se ha utilizado es la
representada en la Tabla 4 - Tipos de vias en OsmAnd y velocidad equivalente.

Tipo de via OSM Tipo de via (equivalente) Velocidad limite (km/h)

motorway Autopista 120
trunk General 100
primary General 100
secondary General 90
tertiary General 90
unclassified General 50
residential Poblado 30
living street Residencial 20

El funcionamiento de esta clase es el siguiente:

e (Cuando se calcula una ruta se llama a esta clase a través del listener que
implementa.

e Se lanza la ejecucion de una tarea asincrona EstimationTask que desencadena los
siguientes procesos:

- Obtiene los puntos GPS de la ruta como una lista de objetos Location a
partir de la ruta RouteCalculationResult que genera OsmAnd.

- Afade a cada uno de esos puntos GPS informacion sobre la altitud de dicho
punto.

- Convierte dicha lista de puntos GPS en una lista de segmentos Segment.

- Se pasa dicha lista de segmentos a la Red Neuronal ANV la cual estimara el
consumo tanto para la ida como para la vuelta.

- Se calcularia la viabilidad tanto del trayecto de ida como el de ida y vuelta
basandose en la estimacion de la Red Neuronal y la energia restante en la
bateria y se hara saber dicho resultado al usuario a través de un mensaje
en pantalla.

5.6.2.3 Compilacion

Para poder realizar la compilacién del proyecto OsmAnd sin problemas es necesario
copiar dos archivos, defaultrender.xml!y routingxml! (ambos en el directorio raiz del
proyecto), al directorio /OsmAnd/bin/clases/net/osmand/ dentro de las carpetas
/rendery /routerrespectivamente.

Para que dicho trabajo se realice de forma automatica cada vez que se compila el proyecto
se ha afiadido en Eclipse un fichero de ejecucion por lotes que realice dicha copia en las
propiedades del proyecto, en el apartado Builders.

5.6.3 Libreria Connector

Ademas de las modificaciones comentadas en el apartado anterior, se han afiadido una
gran cantidad de funcionalidades a la aplicacién para asi conseguir el sistema deseado.
Dichas implementaciones se han realizado como parte de una libreria externa, de tal
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forma que, tal como se ha comentado al introducir este apartado, el mantenimiento y
futuras mejoras de la aplicacion sean mas faciles de implementar.

El nombre elegido para esta libreria es Connector y estd compuesta por diferentes
médulos que se explicaran a continuacidn.

5.6.3.1 Modelo

Se ha creado un paquete cuyo objetivo es definir los diferentes modelos de datos
utilizados en el proyecto y que no pertenecen a ninguno de los otros paquetes, es decir las
clases java que identifican univocamente un elemento del sistema. El nombre del paquete
es

es.uc3m.ebike.model
y en dicho paquete se implementan las siguientes clases:

e Route.java: identifica una ruta realizada por el usuario con el conjunto de
caracteristicas que se definieron en el disefio.

e Segment.java: identifica a un segmento de una ruta, es decir un trozo de ésta
segun se especificé en el apartado de disefio.

e TelemetryFrame.java:trama de telemetria con sus correspondientes datos de
cédigos de error, magnitudes fisicas, etc.

e GPSFrame.java:trama GPS con las coordenadas geograficas y el timestamp.

e Profile.java: perfil de usuario.

e ANNTrain.java: objeto que identifica cada modelo de Red Neuronal generado
de cara a guardarlo en la Base de Datos.

5.6.3.2 Base de datos

En Android se utiliza como sistema gestor de base de datos SQLite. SQLite no es una base
de datos cliente-servidor, sino que se enlaza con la aplicacién, integrandose como una
parte mas de ésta [30].

Para poder gestionar la Base de Datos en la aplicacién, Android proporciona todas las
herramientas que se necesitan, de manera que se pueden realizar todas las tareas de
forma sencilla. Para la implementacién de ésta, se tomara como referencia el tutorial que
presenta Igor Avila en su web [28].

Para este proposito se ha creado un paquete que englobe toda la logica relativa al
tratamiento con la Base de Datos denominado

es.uc3m.ebike.database
Dicho paquete esta compuesto por las siguientes clases:

e DBHelper.java: clase que sirve para crear y abrir la Base de Datos (y en su caso
actualizar el modelo).

e TBPROFILE. java: clase que define la tabla correspondiente al perfil de usuario,
con sus correspondientes métodos de insert, delete, update, y get.
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e TBROUTE.java: clase que define la tabla correspondiente a una ruta, con sus
correspondientes métodos de insert, delete, update, y get.

e TBANN TRAINING.java: clase que define la tabla correspondiente a un modelo
de Red Neuronal, con sus correspondientes métodos de insert, delete, update, y
get.

e TBSEGMENT.java: clase que define la tabla correspondiente a un segmento de
ruta, con sus correspondientes métodos de insert, delete, update,y get.

e TBGPS. java: clase que define la tabla correspondiente a un dato de GPS, con sus
correspondientes métodos de insert, delete, update, y get.

e TBTELEMETRY.java: clase que define la tabla correspondiente a una trama de
telemetria, con sus correspondientes métodos de insert, delete, update, y get.

e DBAdapter.java: clase que define los métodos de acceso a la base de datos,
actda de pasarela a los diferentes métodos comentados anteriormente.

Unicamente sera necesario trabajar con una instancia de la clase DBAdapter para poder
trabajar con la base de datos.

5.6.3.3 Comunicacion

En este modulo se desarrollan las tareas de comunicacién del dispositivo, asi como el
planificador de peticiones y la gestion de dichas comunicaciones con el conjunto de la
aplicacion. Se ha creado un paquete denominado

es.uc3m.ebike.communication
Dicho paquete esta compuesto por las siguientes clases:

e Connection.java: clase abstracta que encapsula los métodos de comunicacién
con la centralita.

e BluetoothConnection.java: implementacion de la clase Connection para
soportar conexiones mediante Bluetooth (en este caso, con la libreria Bluetooth
que nos proporciona el fabricante de ésta y que se comenta en el apartado 5.6.4).

e USBConnection.java: implementacidon de la clase Connection para soportar
conexiones mediante USB (funcionalidad actualmente no disponible).

e RequestsScheduler. java: planificador de peticiones de telemetria y GPS. Se
encarga de hacer peticiones de forma asincrona y periddica a la centralita,
actualizando un buffer de segmentos (que agrupara los datos de telemetria junto
con dos puntos GPS cuyo timestamp se encuentre entre los de éstos) al cual se
accederd a través de la instancia de CommunicationHandler, pudiendo asf acceder
a los datos de telemetria y GPS en tiempo real (sin que esto interfiera en la
ejecucion de la aplicaciéon, ya que dicha tarea se realiza en segundo plano de
ejecucion). Se realizaran peticiones cada 10 segundos, agrupando tipicamente 10
datos de telemetria por cada 2 posiciones GPS.

e CommunicationHandler.java: clase principal de la libreria Connector
Funciona como puerta de enlace a todas las funciones externas a OsmAnd como
acceder a la base de datos, acceder a los ultimos datos de telemetria recibidos,
iniciar y detener la ruta (y con ello que se inicie y pare la peticiéon de tramas), etc.
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5.6.3.4 Inteligencia Artificial

Todos los aspectos relacionados con la Inteligencia Artificial del sistema, es decir la
implementacién de la Red Neuronal, se han agrupado en un paquete llamado

es.uc3m.ebike.ai
En dicho paquete se pueden encontrar las siguientes clases:

e ANN.java: implementacion de la Red Neuronal, con sus métodos de
entrenamiento y estimacién (tanto de la ruta de ida -outgoing- como de ida y
vuelta -round trip-). Existird wuna instancia de dicha «clase en
CommunicationHandler a través de la cual se accederan a todos los métodos de
ésta. Para poder realizar el entrenamiento, esta clase recibira la lista de segmentos
que forman la ruta, calculando la variacién de velocidad 4V como la diferencia
entre la velocidad media entre un segmento y el anterior. En el calculo de la ruta de
vuelta variara tanto esa magnitud como la variacion de altura 44 que sera inversa
a la de la ida. Se hace notar que el entrenamiento se realizara por rutas, cada cual
se dividira en 3 bloques (datos de entrenamiento, validacién y test) como se ha
comentado anteriormente.

e ANNTrainTask.java: tarea asincrona (en segundo plano de ejecucién) para
realizar el entrenamiento de la Red Neuronal (ya que puede consumir muchos
recursos de procesador y memoria). Si se llamara directamente al método train de
ANN éste bloquearia el hilo principal, por lo que se emplea esta tarea asincrona
para realizar dicho entrenamiento.

e MLP.java: implementacién basica de una Red Neuronal sobre la que se construye
la implementaciéon de mas alto nivel ANN.

e Synap.java: implementaciéon de lo que seria la sinapsis de la Red Neuronal.
Empleada para construir la implementaciéon de MLP.

5.6.3.5 Servicio Web: obtencion de alturas

Como se ha comentado en anteriores apartados de este documento, no es posible obtener
de OsmAnd informacidn acerca de la altitud de los puntos GPS que conforman la ruta. Es
por ello que se han buscado diferentes alternativas para asi disponer de estos datos (ya
que son de vital importancia para el funcionamiento del Modelo de Predicciéon de
Consumo).

En concreto se ha utilizado una base de datos realizada por la NASA [31] con datos de
elevacion de aproximadamente el 80% de la superficie terrestre: SRTM (Shuttle Radar
Topography Mission). Dicha informacién se puede descargar a través de la pagina web
como una base de datos en crudo dividida por coordenadas geograficas como se puede
observar en la Figura 27 - Fraccionado base de datos de alturas SRTM.

Cada fichero que puede ser descargado tiene informaciéon de un cuadrante de los
mostrados en la figura, estando todos los datos de altura guardados de forma secuencial
(de Oeste a Este y de Norte a Sur) con una precision de 90 metros (1.201 x 1.201
muestras, cada una de las cuales corresponde con el centro geométrico de una celda de 90
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metros). Cada uno de esos ficheros abarca un area de 12 de latitud x 12 de longitud y ocupa
2.75 MB.

Tomando los datos correspondientes a los cuadrantes de interés, es decir los
correspondientes a Espafla, se ha elaborado una Base de Datos con todos los datos ya
organizados por coordenadas, de tal forma que se pueda realizar una consulta para una
determinada posiciéon GPS y ésta devuelva la elevacion en dicho punto (con la precision
antes comentada). Se ha montado un servidor con un ISS y SQL Server el cual dispone de
un servicio web para realizar peticiones de alturas.

La razon de utilizar este sistema para la consulta de alturas es que la cantidad de memoria
necesaria para almacenar los datos de altitud es muy grande como para poder guardarla
en un dispositivo movil. Incluso descargando Unicamente datos de una regién concreta
(por ejemplo, la Comunidad de Madrid) el tamafio es considerable.
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El servicio web que se utiliza recibe una lista de puntos GPS y devuelve esos mismos
puntos pero con informacién de altitud. Para su integracién con la aplicacién se ha
utilizado la libreria ksoapZ-android [32] y la herramienta Wsdl2Code [33] para generar
el cédigo Android a partir del fichero WSDL que define el servicio web publicado en un
servidor propio.

Dicha herramienta genera una serie de clases java que se han incluido en el proyecto en el
paquete

es.uc3m.ebike.webservices.elevations

Sera a través de dichas clases como se puede acceder a los métodos del servicio web. En
concreto, sera a través de la clase Elevations.java como se obtendra acceso a los diferentes
métodos y serd en esa misma clase donde se configure el espacio de nombre y la ur/ del
servicio web a través de las variables globales:
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e NAMESPACE ="http://ebike.services.es/Elevations"
e url="http://163.117.157.106:8080/services/Elevations.asmx"

Ademas de dichas clases, se ha afiadido una clase adicional que sirva de interfaz con la
clase FElevationsy que encapsule la informacién en el formato empleado en el resto de la
implementacién, es decir, que devuelva las posiciones GPS como objetos Location (clase
propia de Android para el tratamiento de datos de geoposicionamiento). Dicha clase se
denomina

ElevationsServices.java

y se encuentra en el paquete

es.uc3m.ebike.webservices

Esta clase se utilizara en la clase RouteTreatment cuando al obtener la ruta como un
conjunto de puntos GPS de OsmAnd, cree una nueva afiadiendo los datos de altura de cada
uno de dichos puntos a través del método de ElevationsServices

List<Location> getLocationsElevations (List<Location> locations)

Posteriormente se trataran dichos punto GPS como ya se ha explicado en el apartado
5.6.2.2.6 (conforme al diagrama de flujo del programa disefiado que se puede ver en el
apartado 4.4.3.2).

5.6.3.6 Utilidades

Ademas del conjunto de funciones hasta ahora descritas, se han afiadido algunas clases
adicionales al programa a través del paquete denominado

es.uc3m.ebike.utils
En dicho paquete se pueden encontrar las siguientes clases:

e ANNUtils.java: dispone de dos métodos orientados al andlisis del
funcionamiento de la Red Neuronal y que pueden ser utilizados para guardar una
copia de los errores de entrenamiento, validacidn y test en un fichero csv para su
posterior andlisis en una herramienta tipo Excel.

e DateUtils.java: dispone de un método estatico que permite dar formato local
a un objeto de fecha tipo Date. En el caso de Espafia el formato es: “31/10/2014
15:00".

e DBUtils.java: permite hacer una copia de la base de datos en otro directorio
del dispositivo movil y restaurar ésta si es necesario. La copia de seguridad se
guardard en /storage/ebike/databasesy para que se pueda restaurar una base de
datos tendra que guardarse en ese mismo directorio con el nombre eBike.db. El
objetivo de esta clase es principalmente utilizarse para tareas de depuracion, pero
se puede mantener o variar para dar la citada funcionalidad al usuario.

e DialogUtils.java: dispone de un método estatico para crear y mostrar al
usuario didlogos de confirmacidn con un titulo, un texto y un botén de aceptar.
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e GPSUtils.java: dispone de un método estatico para calcular la distancia en
kilometros entre dos puntos GPS a través de la férmula del Haversine [34].

e JSONUtils.java: dispone de métodos para tratar los JSON de telemetria y GPS
recibidos a través de la libreria Bluetooth explicada en el apartado 5.6.4 y
convertirlos segin el tipo de datos manejado en el resto del programa, que en este
caso son objetos del tipo TelemetryFramey GPSFrame.

e ObjectUtils.java: dispone de métodos para pasar de una instancia de un
Object a un array de bytes, asi como de métodos para guardar el modelo de
estimacidn de la ANN en disco y poder cargarlo de nuevo en memoria (por el
momento se utiliza un tinico modelo, pero dado el dimensionamiento realizado en
la base de datos, se podrian realizar varios modelos y guardar sus referencias
segun la tabla Entrenamiento Red Neuronalvisto en el apartado 4.4.2).

e RouteUtils.java: dispone de un método a través del cual se obtiene la
duracidn total de una ruta Route.

e TestData.java: dispone de métodos para simular rutas en base al modelo
analizado en el apartado 3.3.2. Para ello, toma como entrada una lista de
segmentos de una ruta Segmentsy simula la energia que consumiria el vehiculo en
una situacion real. Esta clase se ha creado con el objetivo de evaluar las
prestaciones del sistema, ya que no se han podido realizar pruebas con el vehiculo
real. El algoritmo de simulaciéon empleado se detallard mas adelante en el apartado
6 Resultados.

5.6.4 Libreria Bluetooth

La empresa que disefla y fabrica la centralita de la motocicleta con la cual se ha de
comunicar la aplicacion es la encargada de facilitar una libreria Bluetooth que proporcione
la interfaz de comunicacion necesaria para que se puedan tratar los datos recibidos.

Dicha libreria esta incluida en el proyecto y provee una Unica clase java CommBT. java con
los siguientes métodos:

e Conectar.

e Desconectar.

e Leer telemetria.
e Leer GPS.

Serd a través de dichos métodos como actuard la libreria Connector para realizar las
distintas tareas de comunicacién que se han comentado en el apartado anterior.

Los datos de telemetria se obtendran en formato JSON (estandar de intercambio de datos
[35]), estando su estructura detallada en el Anexo 9.2).

Puesto que la comunicacion Bluetooth es bloqueante, es necesario ejecutar dichos
métodos de forma asincrona, es decir, en un segundo hilo de ejecucion. Esto se consigue a
través de la ya comentada clase RequestsScheduler del paquete communication.

En teoria, cada peticién de telemetria y/o GPS devolveria los ultimos valores almacenados
en el buffer de la centralita (con un limite maximo en funcién de la memoria disponible).
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No obstante, en la versién con la que se ha trabajado es necesario especificar la cantidad
de tramas que se quieren solicitar.

5.7 Conclusion

Para el desarrollo de este proyecto se ha tomado como referencia la metodologia de
desarrollo Kanban, la cual permite una gestiéon agil del mismo asi como una evolucion
continua y constante de las diferentes implementaciones.

Asi mismo, se ha elegido trabajar con la plataforma Android. Mas concretamente, se ha
basado el desarrollo en una aplicacién open source denominada OsmAnd, la cual se ha
modificado para alcanzar las caracteristicas deseadas.

La gestién del cdédigo se ha realizado utilizando el sistema de control de versiones
distribuido Git. Dicho sistema, aunandolo con el flujo de trabajo Gitflow, permite mantener
copias de seguridad, trabajar en nuevas caracteristicas manteniendo copias estables,
trabajar en equipo, etc.

En base a todo esto, se ha construido una aplicacion para dispositivos Android que ofrece
las caracteristicas de una aplicacién de navegacién al uso (visionado de mapas y
navegacién guiada) pero ofreciendo ademads la posibilidad de conectarla con la
motocicleta a través de Bluetooth y asi poder ver datos de telemetria en tiempo real y
grabar rutas que luego se podran visualizar.

Ademas de ello, se ha implementado un sistema de Inteligencia Artificial basado en Redes
Neuronales que aprende del comportamiento del piloto a través de las rutas grabadas,
creando asi un Modelo de Prediccion de Consumo que permite obtener estimaciones de
viabilidad de las rutas a realizar (tanto del trayecto de ida como del trayecto de ida y
vuelta).
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6 Resultados
6.1 Introduccion

Tras haber disefiado e implementado el sistema completo, serd necesario realizar algin
tipo de prueba de verificacion o de rendimiento del sistema.

Este apartado se centrara principalmente en el andlisis de los resultados proporcionados
por el Modelo de Prediccién de Consumo generado con técnicas de Machine Learning
como son las Redes Neuronales. No obstante, también se incluyen los resultados de una
serie de pruebas realizadas para comprobar el correcto funcionamiento de la
comunicacion Bluetooth.

A continuacién se detallaran el conjunto de pruebas a realizar, asi como los resultados
pertinentes y las modificaciones realizadas en caso de ser necesarias (o con objeto de
evaluar diferentes aspectos en busca de un mejor rendimiento).

6.2 Modelo de Prediccion de Consumo

Como se ha comentado anteriormente, el objetivo principal de este trabajo es disefiar,
implementar y evaluar la implantacién de un sistema de estimacion de viabilidad basado
en Redes Neuronales. Una vez presentada la teoria y disefiada e implementada una posible
solucidn, es necesario realizar una serie de pruebas para cuantificar los resultados de este
sistema.

6.2.1 Simulacion de rutas

Dado que no ha sido posible probar el sistema en un entorno real (mas alld de la
comunicacion Bluetooth), no se han podido obtener valores reales de consumo de la
motocicleta. Debido a esto, se ha optado por simular su comportamiento para asi disponer
de una base de datos de rutas con la cual entrenar a la Red Neuronal.

Dicha simulacién se basa en el modelo analizado en el apartado 3.3.2, realizando ciertas
modificaciones para simular un entorno “mds realista”, es decir afiadiendo cierta
variabilidad aleatoria a los parametros. Ademas de dicho modelo, se emplea la
informacion de la ruta que obtiene OsmAnd junto con el servidor de alturas, de tal forma
que dada la ruta con sus puntos GPS (incluida la altitud) se calculan los segmentos que la
forman y se realiza una simulacién de la energia que se consumiria. El modelo de
simulacidn se detalla a continuacidn.

Para obtener la ruta con sus correspondientes segmentos se emplea la misma rutina
utilizada para la estimacidn de la viabilidad explicada en el apartado 5.6.2.2.6. Sobre ese
procedimiento se realizaran algunas modificaciones para que en lugar de proceder a la
estimacién mediante la Red Neuronal, se utilice dicha informacién de ruta para simular un
comportamiento real.

Una vez obtenida dicha ruta se aplica el siguiente procedimiento para simular la energia
que consumiria el sistema:
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La ecuacion ( 20 ) recoge todos los datos a la hora de simular el consumo; dicha ecuacion
estd basada en el conocimiento que se tiene del sistema como se ha comentado
anteriormente.

AE = Faerodina’mica -AD + Frodadura -AD + AEp + AEC + PSist.Tx ) AVD + Paux. ) A7D

Se simula la velocidad “real” del vehiculo a través de la ecuacién ( 21 ). Donde la velocidad
se modifica en base a la supuesta velocidad del segmento multiplicindola por una funcion
de densidad de probabilidad uniforme entre 1 y 1.3, de tal forma que la velocidad estara
entre la original y un 30% mas con la misma probabilidad para todos los valores
intermedios. Es decir, si dicho segmento tiene una velocidad media establecida por el tipo
de via de 120 km/h entonces la velocidad simulada estara entre dicho valor y 156 km/h,

pudiendo tomar cualquiera de los valores intermedios con igual probabilidad.

Vsegmento i = U[1:1-3] ' Vsegmento ON 6 + Vsegmento (i-1)° (6 - 1)

Asi mismo, se aplica un filtro de media moévil exponencial (exponential moving average
filter) que suaviza la curva de velocidades medias, es decir evita cambios bruscos entre la
velocidad de un segmento y otro. Esto es debido a que puede darse la situacion de que en
un segmento se tiene una velocidad de 120 km/h pero en el siguiente la velocidad es de
50km/h porque se ha cambiado el tipo de via. Aplicando este tipo de filtro las variaciones
bruscas se eliminan, generando asi una curva mas suave, en definitiva: mas parecida a lo
que haria un piloto real. En la Figura 28 - Variacién de velocidad en funcién del filtrado
realizado se puede ver como varia la “suavidad” de la curva en funcién del parametro 8
que define el filtro en una ruta Leganés-Toledo.

A partir de estas observaciones, se ha seleccionado un valor de # = 0.075 puesto que
suaviza lo suficiente como para crear una curva “realista”.

Ademas de ello, se calcula el dngulo de inclinacién del segmento necesaria para calcular la
resistencia a la rodadura a partir del incremento de distancia y el incremento de altura
segun la ecuacion ( 22).

AA
a = arcsin (E) = Frodadura
Ademas hay que tener en cuenta que a pesar de que se utilice un frenado regenerativo, la
energia recuperada no es ni de lejos similar a la equivalente gastada, por ejemplo,
acelerando y decelerando a la misma velocidad en la misma distancia. Hay que tener en
cuenta que si la eficiencia de transmision de energia desde la bateria hasta la rueda esté
sobre el 80%), la energia recuperada tiene que realizar el mismo ciclo de vuelta, con lo que
la eficiencia maxima no podra sobrepasar el 80% * 80% = 64%.

En la simulacién realizada se ha supuesto una eficiencia en la regeneracion del 35%, por lo
que el calculo del incremento de energia se realizaria en base a la ecuacion ( 23).

AE, siV; >V,
AE.-0.35 siV;<V,_;

Es decir si se produce una deceleracion, esto es, un frenado del vehiculo, el incremento de
energia tendra signo negativo y estara escalado por ese 35% (en la realidad dicho valor no

AEC={

62



sera estatico, sino que en funcién de la agresividad variara, disminuyendo para frenadas
bruscas en las que tenga que intervenir el freno mecanico).

160 160
w p=0,1 1o —P=0,075
120 120
100 - 100
80 80
&0 ! 60
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Figura 28 - Variacién de velocidad en funcién del filtrado realizado

En base a dicho algoritmo de simulacion, para el trayecto Leganés-Toledo mencionado
anteriormente, se obtiene una evolucion de la energia como la representada en la Figura
29 - Simulacién de consumo energético Leganés-Toledo. Donde se han tomado como
referencia los valores de consumo analizados en el apartado de disefio, obtenidos a partir
de un vehiculo Tesla Roadster, y que se pueden consultar en el apartado 3.3.2. Se ha
establecido un nivel de energia inicial de 10 M] (como referencia para ver el
comportamiento de la simulacién, no es un dato del fabricante).
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Figura 29 - Simulacién de consumo energético Leganés-Toledo
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Si se realiza dicha representacién para los valores del filtro antes mostrados, se observa la
evolucion de la Figura 30 - Simulacién de consumo energético Leganés-Toledo (varios
filtros).
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Figura 30 - Simulacién de consumo energético Leganés-Toledo (varios filtros)

En la misma simulacién se pueden superponer los datos de velocidad y altitud para
comprobar que el sistema no tiene incongruencias. En la Figura 31 - Simulacién de ruta
Leganés-Toledo (energia, velocidad, altitud) se puede ver el resultado, estando en amarillo
el nivel de energia disponible, en gris la variacién de velocidad y en azul la variacién de
altitud (comenzando en Leganés a unos 665m y acabando en Toledo a unos 529m). En
dicha imagen se puede observar como cuando el vehiculo realiza una deceleracion la
energia en la bateria se incrementa, asi como en los tramos en los que se desciende.

N~
A
WL U

Figura 31 - Simulacién de ruta Leganés-Toledo (energia, velocidad, altitud)

En base a estas pequefias simulaciones se toma el modelo por bueno y se utilizara a lo
largo de las pertinentes pruebas realizadas. En lo sucesivo de este documento se referira a
dichas simulaciones como el consumo real o como la variable deseada a estimar, dado que
la Red Neuronal intentard igualar la forma de dicha funcién: la energia consumida en una
ruta (linea amarilla en el grafico anterior) a partir de la informacién disponible de ésta
(velocidad, elevacion, etc.).
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6.2.2 Entrenamiento de la Red Neuronal

En primer lugar se hardn algunas pruebas para comprobar que la Red Neuronal
efectivamente puede llegar a entrenarse con los datos facilitados. Para dicha
comprobacién se haran diversos entrenamientos y se comprobarda si el error de
entrenamiento y validacién disminuyen segiin aumentan las iteraciones (principalmente
éste ultimo, ya que el error de entrenamiento siempre disminuira ya que ese es el objetivo
del algoritmo).

Ademas de ello se comprobara el coeficiente de correlacién lineal como bien se adelant6 en
el apartado 4.3.7.

En el algoritmo de entrenamiento se ha impuesto un nimero minimo de iteraciones, el
cual se cumplird aunque el error de validacién muestre signos de aumentar. Asi mismo, se
ha establecido un limite superior de iteraciones que el algoritmo no superara en ningun
caso (es preferible computacionalmente realizar un nuevo entrenamiento si dado ese
numero de iteraciones no ha conseguido obtener un buen modelo).

A continuacién se muestran las graficas con los valores de error cuadratico de
entrenamiento y validacidn, asf como el coeficiente de correlacion lineal (Figura 32 - Error
de entrenamiento y validacion RN). No se ha incluido el tiempo de computo de cada
modelo puesto que el limite de iteraciones hace que éste no llegue a 1 minuto. El conjunto
de datos lo forman 15 rutas de una distancia de entre 20 y 70 km, con una densidad de
puntos GPS de entre 400 y 1400, es decir entre 200 y 700 segmentos de ruta
(aproximadamente).

SE=1,876e-3 SE =2,673e-3
1 r=0,902 40 r=0,812

IS

)]
q

Entrenamiento

Validacion

c:!t.l[n%tﬁ'ﬁi’tﬁég

Como se puede observar, en estas primeras pruebas los resultados son satisfactorios, ya
que se puede ver como el error de validacion tiene una tendencia a disminuir y el factor de
correlacién tiene valores superiores a 0.7. En las pruebas realizadas en este aspecto,
alrededor del 20% de los entrenamientos conseguian resultados muy pobres (r < 0.7), por
lo que seria una buena téctica realizar tantos entrenamientos como sea necesario hasta
alcanzar un coeficiente de correlacidn satisfactorio (dado que cada entrenamiento no llega
al minuto de tiempo, es mas asequible este método que seguir iterando —ademas de que no
siempre se llega a un minimo de la funcién de coste-).
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6.2.3 Pruebas

Con el objetivo de evaluar el comportamiento del modelo de predicciéon de consumo se
han realizado una serie de pruebas.

6.2.3.1 Prueba 1

Se han simulado varias rutas, se ha entrenado la Red Neuronal y posteriormente se ha
estimado el consumo de dichas rutas para comprobar con qué exactitud es capaz el
sistema de modelar el comportamiento del vehiculo. Para cada una de las rutas se
mostraran graficos con la variacién de altitud, la velocidad en ruta, la velocidad maxima de
la via segin OsmAnd, la energia consumida, la energia consumida estimada y la
representacion del incremento de energia en cada momento (la simulada y la estimada).
Todas estas graficas se representaran en funcién de la distancia recorrida. Ademas, se
afiadira una grafica adicional con los incrementos de energia en funciéon del nimero de
segmento que sea.

6.2.3.1.1 Ruta 1

La ruta corresponde al trayecto Medina de Pomar - Frias, que tiene una distancia total de
unos 30 km y esta formada por 941 segmentos a una media de distancia de 32 m por
segmento. En la Figura 33 - Caracteristicas Ruta 1 se pueden observar diferentes
caracteristicas de la ruta en cuestion.
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6.2.3.1.2 Ruta 2

La ruta corresponde al trayecto Medina de Pomar - Espinosa de los Monteros, que tiene
una distancia total de unos 20 km y esta formada por 399 segmentos a una media de
distancia de 50 m por segmento. En la Figura 34 - Caracteristicas Ruta 2 se pueden
observar diferentes caracteristicas de la ruta en cuestion.
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energy_increment Energia estimada
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6.2.3.1.3 Ruta 3

La ruta corresponde al trayecto Medina de Pomar - Bilbao, que tiene una distancia total de
unos 81 km y esta formada por 2.227 segmentos a una media de distancia de 36 m por
segmento. En la Figura 35 - Caracteristicas Ruta 3 se pueden observar diferentes
caracteristicas de la ruta en cuestion.
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energy_increment Energia estimada
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6.2.3.1.4 Ruta 4

La ruta corresponde al trayecto Medina de Pomar - Santander, que tiene una distancia
total de unos 105 km y esta formada por 2.326 segmentos a una media de distancia de 45

m por segmento. En la Figura 36 - Caracteristicas Ruta 4 se pueden observar diferentes
caracteristicas de la ruta en cuestion.
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energy_increment Energia estimada
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6.2.3.1.5 Ruta 5

La ruta corresponde al trayecto Medina de Pomar - Reinosa, que tiene una distancia total
de unos 67 km y est4 formada por 1.247 segmentos a una media de distancia de 54 m por
segmento. En la Figura 37 - Caracteristicas Ruta 5 se pueden observar diferentes
caracteristicas de la ruta en cuestion.

Altitud acumulada
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6.2.3.1.6 Ruta 6
La ruta corresponde al trayecto Medina de Pomar - Vitoria, que tiene una distancia total
de unos 118 km y esta formada por 2.226 segmentos a una media de distancia de 53 m por

segmento. En la Figura 38 - Caracteristicas Ruta 6 se pueden observar diferentes
caracteristicas de la ruta en cuestion.
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6.2.3.1.7 Ruta 7

-500000
Incrementos de Energia

..a..l I_
\h Ilrdrll

,','" “ J|

|| \\f“lh'

La ruta corresponde al trayecto Medina de Pomar - Burgos, que tiene una distancia total
de unos 95 km y est4 formada por 2.760 segmentos a una media de distancia de 34 m por

segmento. En la Figura 39

Caracteristicas Ruta 7 se pueden observar diferentes

caracteristicas de la ruta en cuestion.

72



Altitud acumulada

1000
950
900
850
800
750
700
650
600
550
500
o 10 20 30 40 50 &0 70 B0 20 100
Velocidad real Velocidad OsmAnd
140 120
120 100
100 20
B0
60
&0
40
40
20 20
1] 0
V] 10 20 30 40 50 &0 70 80 90 100 o 10 20 30 40 50 &0 70 8D 0 100
Energia acumulada real Energia acumulada estimada
45000000
17000000 40000000
12000000 35000000
2000000 30000000
25000000
2000000
20000000
2000000 [ 10 20 30 a0 50 60 70 a0 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
energy_increment Energia estimada
300000 300000
200000 200000
100000 100000
0 ]
100 a 10 20 30 40 50 60 70 80 20 100
-100000 -100000
-200000 -200000
-300000 -300000

Incrementos de Energia

“| } hl j\ ‘IIIIH‘ I bk TN |

IR R LR PRl

6.2.3.1.8 Andlisis de los resultados

Como se puede ver en las diferentes rutas, no se ha conseguido modelar un sistema que
permita estimar la energia que se consumira en una ruta (a falta de mas pruebas y
modificaciones).
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Sin embargo se puede comprobar que la Red Neuronal funciona bastante bien. Con dichas
rutas en memoria, se han realizada hasta 10 entrenamientos, quedando el coeficiente de
correlacion lineal de todos ellos en torno a 0.75 (0.75 +£0.002). En las pruebas anteriores
el modelo de Red Neuronal generado tenia un coeficiente de r = 0.759.

Ademas, como se puede comprobar en la ultima grafica de cada apartado, donde se ve la
funcién que intenta aproximar el modelo, éste lo hace muy bien. No aproxima del todo los
picos de dicha funcién, pero eso es debido a que éstos son menos comunes y por tanto la
Red no se entrena con mucha cantidad de éstos, adaptandose mejor a los mas comunes.

Dicho comportamiento se ha conseguido alcanzar tras realizar algunas modificaciones en
el disefio inicial de la Red Neuronal. En concreto, se ha afiadido una quinta entrada cuyo
valor es siempre 1 y cuya funcién es introducir un offset a la funcién (una ordenada en el
origen). Ademads, se ha cambiado la funcién de activacién por una tangente hiperbélica,
esto se ha afiadido para adaptarse mejor a las caracteristicas del problema, ya que el
incremento podia ser negativo cuando se regenerase energia en un segmento. Puesto que
se ha afiadido una neurona mas de entrada, también se ha afadido una neurona oculta
mas, haciendo un total de cinco. Estas decisiones se han tomado teniendo en cuenta otras
pruebas iniciales que se realizaron, y que ofrecian resultado como el de la Figura 40 -
Estimacidn de energia RN (configuracién inicial), donde se puede ver que la Red Neuronal
no aproximaba los picos negativos.

No obstante, a pesar de que dicho comportamiento sea bueno, se puede ver que el
resultado que interesa, la energia total consumida, no sélo es que no se aproxime a la
funcién buscada, sino que ofrece en todos los casos una tendencia ascendente (como si el
vehiculo generase energia en lugar de consumirla) por lo que el sistema no serfa valido
para el propésito deseado (al menos en su estado actual a falta de realizar alguna prueba
mas).

6.2.3.2 Prueba 2

En esta ocasion, se modificara la velocidad que proporciona OsmAnd pasandolo por el
mismo filtro que se emplea para simulacién. De esta forma se suavizard la forma de la
grafica de variacion de velocidad.
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En la Figura 41 - Estimacion de energia RN (sin filtrado previo de velocidad vs con él) se
puede ver una comparacién de los incrementos de energia del caso anterior y el actual
para el caso de la primera ruta analizada.
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Como se puede observar, el comportamiento de la variable estimada es mucho mejor con
este suavizado (se eliminan importantes picos en la grafica). No obstante, lo importante es
la energia acumulada (el gasto total), el cual se puede ver en la Figura 42 - Estimacion de
energia RN acumulada (sin filtrado previo de velocidad vs con él). Donde se puede
distinguir la curva de antes en negro y la generada ahora en amarillo. Como se puede ver,
los resultados no son mejores.
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6.2.3.3 Prueba 3

Atendiendo a la Figura 41 - Estimacion de energia RN (sin filtrado previo de velocidad vs
con él) se puede observar que, si bien la forma de la grafica se estima bastante bien, existe
un offset que hace que la funcién estimada esté la mayoria de las veces por debajo de la
original (sobre todo cuando las variaciones son pequeias). Si tomamos un intervalo mas
pequefio de dicha grafica se puede observar dicho efecto mejor, como se puede ver en la
Figura 43 - Estimacion energia RN (ampliado).
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200 Energia estimada

En este caso la Red Neuronal no ha sido capaz de extraer la informacion del offset como se
esperaba. Para comprobar si es este hecho el que hace que la grafica de energia acumulada
presente este efecto, se realizara un andlisis de los mismos pardmetros pero afiadiendo un
offset de forma manual a los resultados analizados.

Para este caso, que corresponde con la Ruta 1: Medina de Pomar - Frias, se ha afiadido un
offset de 19 K] (a partir de la observacion de la figura anterior). La energia acumulada
obtenida en este caso se puede ver en la Figura 44 - Energia estimada RN acumulada Ruta
1 (afiadiendo offset), la cual muestra una variacién mucho menor entre una y otra grafica
(ademas de que ahora la tendencia es descendente). En color negro se puede ver la grafica
original analizada en la Prueba 1, mientras que en color amarillo se puede ver la
modificacion de la grafica anterior afiadiéndole el offsetmencionado.
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6.2.3.4 Prueba 4

En base a la prueba anterior, se realizard una comparacion con todas las rutas afladiendo
el mencionado offset a los valores de incremento de energia estimados. El offset afiadido
dependera de cada ruta en particular y por ello este método no es susceptible de
implementacidn (al no ser posible sistematizarlo). Sin embargo se realizara con el objetivo
de entender mejor el problema abordado.

A continuacién se representaran las graficas correspondientes a la energia del vehiculo
durante el recorrido. En negro se representara la energia real consumida (simulada),
mientras que en amarillo se representara la energia consumida estimada por la Red
Neuronal, anadiendo un offseta las estimaciones de cada incremento de energia (el mismo
a cada uno de ellos). Como la Ruta 1 ya se ha representado Gnicamente se pintaran las 6
restantes.

6.2.3.4.1 Ruta 2

En la Figura 45 - Energia estimada RN acumulada Ruta 2 (afiadiendo offset) se puede ver
el consumo de energia en la ruta Medina de Pomar - Espinosa de los Monteros (20 km)
con un offsetde 16K].
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6.2.3.4.2 Ruta 3

En la Figura 46 - Energia estimada RN acumulada Ruta 3 (afiadiendo offset) se puede ver
el consumo de energia en la ruta Medina de Pomar - Bilbao (81 km) con un offsetde 13 K].
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6.2.3.4.3 Ruta 4

En la Figura 47 - Energia estimada RN acumulada Ruta 4 (afiadiendo offset) se puede ver
el consumo de energia en la ruta Medina de Pomar - Santander (105 km) con un offset de
12 KkJ.

Figura 47 - Energia estimada RN acumulada Ruta 4 (afiadiendo offset)

6.2.3.4.4 Ruta 5

En la Figura 48 - Energia estimada RN acumulada Ruta 5 (afiadiendo offset) se puede ver
el consumo de energia en la ruta Medina de Pomar - Reinosa (67 km) con un offset de 18
KJ.
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Figura 48 - Energia estimada RN acumulada Ruta 5 (afiadiendo offset)

6.2.3.4.5 Ruta 6

En la Figura 49 - Energia estimada RN acumulada Ruta 6 (afiadiendo offset) se puede ver
el consumo de energia en la ruta Medina de Pomar - Vitoria (118 km) con un offset de 20
KJ.
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6.2.3.4.6 Ruta 7

En la Figura 50 - Energia estimada RN acumulada Ruta 7 (afiadiendo offset) se puede ver
el consumo de energia en la ruta Medina de Pomar - Burgos (95 km) con un offsetde 15.5
KJ.
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6.2.3.4.7 Analisis de los resultados

Como se puede intuir de la vista de las 7 graficas anteriores, el problema evidentemente
radica en mejorar el modelo de la Red Neuronal para que el comentado offset no genere
tales incongruencias en la energia final consumida en una ruta. En dichas graficas se puede
ver cdmo afiadiendo una cantidad fija a cada predicciéon de consumo de energia de cada
segmento de la ruta, se consigue un resultado muy bueno en cuanto a la estimacién del
consumo total de dicha ruta.

La clave reside entonces en encontrar la manera de que el sistema no dependa de dicha
imprecision, puesto que lo hace totalmente inutil para el propdsito requerido. Es decir,
¢por qué la Red Neuronal da siempre una estimacion de consumo de energia menor?

Para resolver dicho problema se podrian tomar dos caminos diferentes: por un lado
intentar mejorar el entrenamiento de la Red Neuronal para que el modelo que genere sea
por si mismo suficiente para calcular el consumo en una ruta; por el otro lado se podria
buscar alguna forma de poder caracterizar sistematicamente el offset que le falta a las
estimaciones realizadas por la Red Neuronal y sumarlo al resultado final, obteniendo un
resultado similar al que se ha visto en este apartado, pero sin tener que probar diferentes
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valores de dicho offset y ver cudl es el mejor (puesto que en un escenario real no se
dispondra de la grafica de consumo real para comparar).

En las siguientes tablas se puede ver un resumen de las caracteristicas de los incrementos
de energia, tanto simulados como estimados. En la Tabla 5 - Suma total incrementos de
energia se muestra la suma total de éstos seglin la categoria marcada. Asi mismo, en la
Tabla 6 - Media del total de incrementos de energia se muestra la media de dichos

Segmentos.

Suma 6p(t)if:§t(]) AE AE+ AE- (sim?lllaado) (sirﬁlli:l:do) (simAlﬁado)
Rutal 19.000 5.463.937 11.712.035 -6.248.098 -11.928.409 6.876.093 -18.804.502
Ruta 2 16.000 5276486 | 6738988 | -1.462502 | -1.153.860 | 4.719.821 | -5.873.682
Ruta 3 13.000 9.648.105 | 44.498206 | -34.850.101 | -18.938.194 | 23.997.406 | -42.935.601
Ruta 4 12.000 13.872.174 | 52.486.888 | -38.614.714 | -14.406.675 | 33.680.702 | -48.087.377
Ruta 5 18.000 15413796 | 25478740 | -10.064.943 | -6.868.141 | 16.978.760 | -23.846.902
Ruta 6 20.000 18.867.113 | 40.999.915 | -22.132.801 | -24.790.006 | 21.054.269 | -45.844.276
Ruta 7 15.500 22.306.705 41.758.556 -19.451.850 -20.663.529 30'392'645’6 -51.054.175
Media 6(1)3ftfisr$1to AE AE+ AE- (simﬁ:ado) (sirﬁfl-:do) (simAuElado)
Ruta 1 19.000 5.839 17.820 -22.555 -12.689 46.148 -23.803
Ruta 2 16.000 13.249 22.229 -15.558 -2.899 39.662 -21.128
Ruta 3 13.000 4.409 30.944 -46.529 -8.507 55.293 -23.972
Ruta 4 12.000 6.033 32.762 -55.479 -6.196 60.036 -27.275
Ruta 5 18.000 12.370 29.083 -27.272 -5.512 50.084 -26.321
Ruta 6 20.000 8.563 25.882 -35.812 -11.141 37.529 -27.567
Ruta 7 15.500 8.143 20.499 -27.751 -7.489 55.356 -23.111

En base a dichas tablas se puede hacer un analisis para comprobar la correlacién de los
datos que se disponen, es decir los datos de simulacién, con el offset 6ptimo. De esta forma
se podra ver si se puede calcular dicho offset en base a la estimacion realizada y a los
parametros mostrados en las tablas. En la Figura 51 - Correlacién valores medios vs offset
y en la Figura 52 - Correlacion valores totales vs offset se puede ver dicho analisis.
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En dichos graficos se puede comprobar que ciertamente si que existe cierta correlacion
entre los valores medios y el offset, sobre todo en los valores medios de los incrementos
de energia negativos. Se podria establecer por tanto una relacién lineal que modele el
offset en funcién del valor medio de los incrementos negativos. En la Figura 53 -
Correlacion incrementos de energia negativos vs offset se puede ver la representacion de
la correlacién entre el offset y el valor medio de los incrementos negativos a una escala
mayor.

Ademas de la aproximacidon por regresion lineal, se ha afladido una aproximacion
polinémica de orden 2. Al lado de cada linea se puede ver el coeficiente de correlacion de
Pearson al cuadrado. Es decir, una aproximaciéon lineal de dichos datos tendria un
coeficiente de correlacién r = 0.108, mientras que una aproximacién mediante un
polinomio de orden 2 tendria una correlaciéon r = 0.808. Es decir, la aproximacién lineal
no sirve para definir la correlacion entre ambas variables. Por el contrario, la
aproximacion mediante el polinomio de orden 2 si que aproximaria lo suficiente la
relaciéon entre dichas variables. No obstante, hay que tener en cuenta que el nimero de

rutas es muy pequefio como para poder determinar una relacion fija como la representada
en el grafico.
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A partir de los datos analizados, se concluye que no existe forma alguna de determinar el
offset necesario de cada ruta en base a los parametros estimados por la Red Neuronal, y
por tanto sera necesario evaluar otras soluciones para resolver el problema.

6.2.3.5 Prueba 5

Como se ha visto hasta ahora, las imprecisiones de las estimaciones de cada incremento de
energia no permiten realizar una estimacién 6ptima de la energia total. Asi mismo, cada
una de esas estimaciones puntuales proporciona un valor sistematicamente menor (el
offset comentado en el apartado anterior).

Sin embargo, como se ha comentado anteriormente, la curva que representa los
incrementos de energia si que se aproxima bastante a la original (exceptuando el
comentado offset). Teniendo esto en cuenta, se podrian utilizar dichas estimaciones de
incrementos de energia conforme el usuario avanza sobre la ruta, realizando estimaciones
del consumo total en base a la energia que realmente tiene el vehiculo y no en base a la
estimacidn del segmento predecesor.

Para dicha tarea habria que tomar un valor de offset fijo (al menos para el modelo que la
Red Neuronal ha creado en este caso). Se podria tomar el valor medio de los offset
aplicados anteriormente para hacer una pequeia prueba del funcionamiento con dicha
configuracién. Dicho valor medio es de 16 KJ.

En la Figura 54 - Energia estimada RN con calculo periddico (final) se puede observar el
comportamiento que tendria este tipo de sistema para la Ruta 1, realizando estimaciones
de consumo cada 5 km. En color negro se puede observar el consumo real (simulado),
mientras que el color amarillo representa la estimacién realizada por el sistema, la cual se
actualizara cada 5 km (de ahi los saltos que se observan).

Si no se realizan dichas estimaciones periddicas y se mantiene la estimacion en el origen,
la diferencia de energia seria de 2.8 M] menos. Es decir, estimaria una energia consumida
para esta ruta de 3M] mientras que segun la grafica original la energia consumida seria de
5.8 MJ. En la Figura 55 - Energia estimada RN con calculo periddico se pueden ver las
estimaciones realizadas en cada uno de los puntos donde se re-calcula.
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Figura 54 - Energia estimada RN con calculo periédico (final)
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Figura 55 - Energia estimada RN con célculo periédico

Como se puede observar, el resultado mejora considerablemente, sobre todo si las
estimaciones periddicas se realizan con mayor frecuencia (cada 1 km por ejemplo).
Aunque la imprecision de la prediccion al comienzo de la ruta puede no ser algo aceptable
por el usuario.

Llegados a este punto queda analizar si esta implementacién sera suficiente o siquiera
escalable (ya que se ha generalizado el offset de 16 M] en base a la media de unas pocas
rutas). La pregunta entonces seria ;qué tipo de estimacidon es mas precisa, ésta o una
basada en el historico de consumo como ha venido haciendo tradicionalmente la industria
de la automocion?

6.2.3.6 Prueba 6

Con el objetivo de evaluar si el sistema comentado en el apartado anterior ofrece algin
tipo de ventaja con respecto a las estimaciones que usualmente se realizan en la industria
serd necesario realizar alguna prueba adicional a las anteriores.

Tras un andlisis de la energia total consumida analizada en la Prueba 1, y obteniendo su
aproximacion lineal equivalente se obtienen los resultados mostrados en la Tabla 7 -
Aproximacién lineal del consumo de energia. En dicha tabla se representa también la
energia estimada en el inicio de la ruta por el sistema presentado en el apartado anterior,
es decir con un offsetimpuesto de 16 kJ.
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Consumo medio por ruta Consumo estimado Consumo estimado Consumo

(aprox. lineal) (RN) real

Ruta 1 5.5 MJ /30 km = 183 k] /km 176 kJ/km - 30 km = 3MJ 5.5 MJ
5.28 MJ

Ruta 2 5.3 MJ /20 km = 265 kJ/km 3.52M]J 5.2 MJ 5.3 MJ]
Ruta 3 9.6 MJ /81 km = 119 kJ/km 14.26 M] 16.66 M] 9.6 M]
Ruta4  13.9MJ/105km =132 kJ/km 18.48 M] 22.78 M]J 139 M]J
Ruta 5 15.4 MJ / 67 km = 230 kJ/km 11.79 MJ] 13.05 MJ 15.4 M]J
Ruta6é 189 MJ /118 km = 160 kJ/km 20.77 M]J 10.8 M] 18.9 M]J
Ruta 7 22.3 MJ / 95 km = 235 k] /km 16.72 MJ 23.46 MJ 223 M]

Media 176 k] /km

En la Figura 56 - Correlacion de estimacién lineal y estimacion RN vs consumo real se
representa un grafico de dispersién para comprobar la correlacién entre las dos
magnitudes estimadas y la energia consumida real. En dicha representacién se puede
comprobar que, al menos con los datos disponibles, tiene un coeficiente de correlacion
mucho mejor la estimacién lineal, con un valor de r = 0.817; que la estimacién mediante
la Red Neuronal (ajustando el offseta un valor determinado), con un valor de r = 0. 692.
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Tras este pequefio analisis, se determina que una estimacion lineal del consumo basado en
el historico de consumo del vehiculo serd mucho mas precisa que la estimacion realizada
por el modelo creado con Redes Neuronales (a menos que se consiga generar un modelo
en el cual el comentado offset no sea necesario, en cuyo caso la estimacion seria
practicamente perfecta).

6.3 Comunicacion Bluetooth

Ademas de las pruebas relativas al sistema de inteligencia artificial, también se ha
realizado alguna prueba de la comunicacién Bluetooth. Dichas pruebas se realizaron con la
centralita que supuestamente llevaria instalada la motocicleta y a través de la cual se
recibirdn las tramas de telemetria y GPS al dispositivo movil.

Se ha realizado en primer lugar una prueba para comprobar que el dispositivo movil se
podia conectar a dicha centralita. Para ello, cada vez que se realizaba la conexion el mévil
enviaba un comando para encender un LED en la centralita. De igual modo, se enviaba un
comando para apagar dicho LED de forma previa a la desconexion.
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Una vez comprobado que el comportamiento en la conexion y desconexidn es correcto, se
ha comprobado que el sistema de peticiéon de telemetria funciona, asegurando que los
datos se recibian correctamente conforme a las especificaciones (ver Anexo 9.2).

El conjunto de pruebas realizadas ha tenido un resultado satisfactorio en todos los casos
analizados, por lo que queda comprobado el correcto funcionamiento de la comunicacién
Bluetooth.

6.4 Conclusion

Los resultados derivados de las diferentes pruebas realizadas en el sistema de estimacién
basado en Redes Neuronales, esto es, el Modelo de Predicciéon de consumo, aportan como
resultado la inviabilidad de dicha técnica para modelar el comportamiento del vehiculo.
Dicha conclusion esta basada en las pruebas realizadas, lo que no implica que mediante
otro tipo de pruebas o técnicas de analisis se pueda llegar a depurar el sistema de tal
forma que sirva para el modelado del consumo del vehiculo.

Como se ha comentado anteriormente, el trabajo se deberia focalizar en buscar formas de
entrenar la Red Neuronal que permitan ajustar mucho mas la estimacién que ésta realice,
de tal forma que al estimar mejor los incrementos de energia, la energia total acumulada
(la energia total que consumira el vehiculo para una determinada ruta) se estime con
mucha mayor precision. El objetivo por tanto sera que la Red Neuronal sea capaz de crear
un modelo en el cual no exista el comentado offset que hace que las estimaciones sean
erroneas. Si se consiguiera entrenar el sistema de tal forma que no exista dicha desviacion,
se conseguiria un sistema de estimacidn practicamente perfecto como se ha visto en las
pruebas de concepto realizadas en la Prueba 4.
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7 Conclusiones
7.1 Introduccion

Llegado a este punto es interesante realizar una cierta reflexiéon acerca de lo conseguido
con este proyecto. En concreto se analizaran los objetivos logrados con respecto a la
planificacidn original, asi como el conjunto de conocimientos y/o técnicas aprendidas a lo
largo del desarrollo del proyecto. Se dard una visién cuantitativa del trabajo realizado
(horas invertidas, lineas de codigo del programa, etc.) asi como un analisis de las posibles
lineas de trabajo a seguir para mejorar el sistema implementado.

7.2 Objetivos logrados

A lo largo de la realizacién de este proyecto, desde las fases iniciales de andlisis y disefio,
hasta la conclusion del mismo mediante la realizacion de diferentes pruebas, se han
alcanzado ciertos hitos que es necesario remarcar.

En primer lugar, se ha conseguido construir una aplicacién para dispositivos Android
integrada perfectamente con un sistema de GPS (visionado de mapas y navegacion paso a
paso) a través del proyecto open-source OsmAnd. Esto ha sido posible gracias al uso del
sistema de control de versiones Git asi como herramientas web como GitHub (donde se
aloja el codigo fuente de OsmAnd) o BitBucket (donde se aloja este proyecto). No obstante,
a pesar de utilizar dicho sistema, la dinamica de desarrollo no hubiera sido posible sin
adoptar la metodologia de gestion de cédigo GitFlow.

Ademas de ello, a dicha estructura basica se han afiadido diferentes elementos tanto a
nivel de interfaz como de légica del sistema y modelo de datos. Se ha conseguido asi un
sistema altamente escalable y facil de mantener a través de la utilizaciéon de la metodologia
MVC (Modelo-Vista-Controlador). Dichos elementos se han construido en base a una
libreria externa al proyecto original de OsmAnd, de tal forma que la evolucién y
mantenimiento del software sea una tarea menos tediosa.

Como parte de dichas implementaciones adicionales se ha construido un sistema de
comunicacidn a través de la tecnologia inalambrica Bluetooth. Se ha puesto especial interés
en el rendimiento de esta parte del c6digo para que la transmisiéon de datos entre el
dispositivo y el vehiculo no interfiera en la ejecuciéon normal de la aplicacién, utilizando
hilos de ejecucién en segundo plano para la gestion de la conexién y el envio de datos.

Este conjunto de caracteristicas hacen del sistema un completo disp/ay de la dinamica de
conduccién, mostrando tanto caracteristicas de la ruta como telemetrias del vehiculo, todo
en tiempo real.

No obstante, el tratamiento de la telemetria no termina ahi, sino que el sistema almacena
las rutas realizadas por el usuario con sus correspondientes datos. De esta forma permite
realizar consultas de dichas rutas y ver caracteristicas como la velocidad media, la energia
consumida, la energia regenerada, graficos con la altimetria o la velocidad a lo largo de la
ruta, etc.
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Ademas de todo esto, se ha construido un sistema de Inteligencia Artificial denominado
Modelo de Predicciéon de Consumo cuya funcién es precisamente esa, ser capaz de
estimar/predecir el consumo de energia en una determinada ruta en base a la orografia de
ésta, el tipo de carretera (velocidad permitida) y el tipo de conduccién de cada piloto. Para
ello se ha implementado un sistema de Redes Neuronales que es capaz de aprender de las
rutas que el usuario ya ha realizado y crear asi un modelo de consumo que permita
realizar estimaciones en rutas que aun no ha realizado.

De esta forma, el usuario obtiene una informacién mas precisa del consumo que se
producira en una determinada ruta y de si es viable que emprenda el viaje (se realiza una
estimacidn tanto de la energia que se consumiria a la ida como de la energia conjunta en el
viaje de ida y vuelta). Este punto es muy importante debido a la limitacién de autonomia
de los vehiculos eléctricos, al menos hasta que el nimero de puntos de recarga sea
suficientemente grande como para evitar que el piloto se preocupe por quedarse sin
energia.

Para la realizacion de las pruebas del Modelo de Prediccion de Consumo no se ha podido
disponer de datos reales de la motocicleta de Bultaco, por lo que se ha creado un sistema
de simulacion que modela el comportamiento de un vehiculo eléctrico (los datos utilizados
son los correspondientes a un Tesla Roadster).

A pesar de que las pruebas realizadas no son 100% concluyentes ya que este tipo de
tecnologia depende mucho del entrenamiento realizado (datos etiquetados disponibles
para realizar dicho entrenamiento, pre-seleccion en funcion de los parametros
caracteristicos de éstas, etc), en las pruebas realizadas no se ha conseguido el objetivo
buscado. Es decir, no se ha conseguido modelar el comportamiento del vehiculo a través del
entrenamiento de una Red Neuronal.

A pesar de que las estimaciones de consumo de cada tramo o segmento que conforma la
ruta estaban muy correladas con las reales, éstas estaban desplazadas cierto offset con
respecto a las reales. Dicho offset en cada una de las rutas era diferente y por lo tanto no se
podia generalizar ni elaborar un algoritmo que minimizase su impacto.

Se ha intentado modelar de alguna forma dicho offset para asi poder eliminarlo en cada
estimacidn de energia por segmento, pero no se ha podido encontrar solucion alguna.

En conclusion, no se descarta el uso de Redes Neuronales para poder estimar el consumo
total en una ruta pero es necesario realizar mas pruebas que determinen la manera 6ptima
de entrenar el sistema para que las estimaciones individuales carezcan del comentado
offsety se pueda estimar el consumo total de una ruta con garantias.

7.3 Aprendizaje personal

En el desarrollo del proyecto se han ido adquiriendo diferentes conocimientos, técnicas o
habilidades que merece la pena comentar.

En primer lugar, se ha profundizado en gran medida en las técnicas de Machine Learningo
aprendizaje maquina. En concreto las técnicas de aprendizaje supervisado como son las
Redes Neuronales. No sdlo se ha entendido su comportamiento, sino que se ha aprendido
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como disefiarlas en base al propoésito buscado. Ademas de ello, se ha experimentado cémo
implementarlas y utilizarlas en un entorno real. Se ha asimilado de igual modo diferentes
técnicas de evaluacién de éstas y/o métodos para mejorar el tiempo de entrenamiento,
evitar el sobreajuste o evaluar su comportamiento, entre otras.

Ademas de esto, se han ampliado los conocimientos sobre el desarrollo en la plataforma
Android, incluidos aspectos como la implementacién de conexiones Bluetooth o de
informacién de geolocalizacion.

Como complemento a dicho trabajo de programacion, se ha aprendido también a manejar
herramientas de gestion de c6digo como el sistema de control de versiones Git (junto con
Bitbucket, SourceTreey GitHub), asi como el flujo de trabajo GitFlow. El conjunto de estos
conocimientos ha permitido realizar una gestiéon del proyecto eficiente tanto para el
trabajo individual como en equipo.

Ademas de todo lo comentado, se han adquirido gran cantidad de conocimientos sobre el
comportamiento del vehiculo eléctrico, asi como del modelado de la no-linealidad de las
baterias a través de diferentes articulos de investigacion que se han ido estudiando.

7.4 Trabajo realizado

En este apartado se pretende dar una vision mas amplia del trabajo desarrollado a lo largo
de la ejecucion del proyecto, tratando de complementar el apartado 5 en el que se
detallaba el desarrollo realizado.

Al inicio de este proyecto se tenfan ciertos conocimientos basicos sobre las técnicas de
aprendizaje maquina, adquiridos a través de alguna asignatura de la carrera. No obstante,
dada las caracteristicas del proyecto, era necesario profundizar en dicho conocimiento,
por lo que se han utilizado diferentes fuentes bibliograficas para ello. Durante los meses
de Octubre y Noviembre de 2013 se estuvo profundizando en dicha materia, llegando a
implementar un Perceptrén Multicapa en Java para poder entender mejor este sistema
(dicha implementacion esta disponible en https://github.com/dsaiztc/
MultilayerPerceptron).

Ademas de ello, a pesar de que se disponia de una base tedrica al respecto, ha sido
necesario ampliar los conocimientos del protocolo Bluetooth, asi como de su
implementacion en la plataforma Android. Para entender bien el funcionamiento del
mismo, se implement6 un sistema cliente-servidor con un dispositivo Android (cliente) y
un PC (servidor), el cual se utiliz6 para realizar diferentes pruebas de rendimiento
(ademas de para familiarizarse con el sistema). El cdédigo correspondiente a dicho
desarrollo esta disponible en Attps.//github.com/dsaiztc/AndroidBluetoothConnection.

Ala hora de abordar el disefio de la aplicacion, se han estudiado diferentes metodologias,
adoptando finalmente MVC. As{ mismo, se ha puesto un especial interés por aprender a
utilizar el sistema de control de versiones (it junto con las herramientas asociadas antes
comentadas, ya que es un imprescindible en el desarrollo profesional de hoy en dia.

Como resultado del trabajo, se han implementado unas 51 clases java, con un total
aproximado de 7.000 lineas de codigo.
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7.5 Futuras lineas de trabajo

Alo largo del ciclo de vida de este proyecto han ido surgiendo nuevas ideas que pudieran
dar lugar a mejoras en el sistema o incluso a crear otros nuevos. En este apartado se
tratara de resumir dichas ideas, por si pudieran servir de inspiraciéon para otros proyectos
o trabajos. Se tratara de dar una vision de las posibles lineas a seguir en cuanto al sistema
de navegacion, para posteriormente analizar posibles implementaciones a realizar en el
sistema y asf como otro tipo de ideas o alternativas.

7.5.1 Sistema de estimacion

Como se ha comentado en apartados anteriores, es necesario continuar con el trabajo de
investigacion de la Red Neuronal para asi poder identificar por qué se produce un offseten
las estimaciones de energia de cada segmento de la ruta. Serd necesario realizar mas
entrenamientos de la red (con datos reales) y asi poder evaluar con mas certeza si el
sistema es valido para el objetivo propuesto.

Asi mismo, también se podrian explorar otros sistemas para realizar la estimacion. Se
podrian probar diferentes configuraciones del Perceptréon Multi-capa, diferentes
algoritmos de aprendizaje (como técnicas como deep-learning) u otro tipo de métodos
maquina, como por ejemplo los Procesos Gaussianos.

Asi mismo, se podrian probar otras técnicas como los llamados métodos generativos (o
semianaliticos), tratando de modelar la funcién de densidad de probabilidad de la energia
consumida en un tramo en base a la distancia de éste, su incremento de altitud y su
velocidad media.

Se podria intentar utilizar un modelo semilineal de regresidén, utilizando la férmula del
consumo de energia del vehiculo eléctrico que se ha utilizado en este trabajo para realizar
las simulaciones. Para esto obviamente seria necesario disponer de datos reales de la
motocicleta para construir dicho modelo.

Como complemento a esto, se podria utilizar algin tipo de sistema inteligente para adaptar
los parametros utilizados para realizar la estimacién. Se plantea este escenario puesto que
dependiendo del tipo de usuario, circulara a la velocidad que marca la via o a mayor
velocidad, haciendo la prediccidn inutil.

Asi mismo, se podrian afiadir otros pardmetros a la estimacién que influyen en gran
medida en el consumo como son las condiciones climiticas (la temperatura afecta al
rendimiento de la bateria, asi como al coeficiente de rodadura si la calzada esta mojada) o
las condiciones de trafico.

7.5.2 Implementacion

En cuanto a la implementacién, se podrian mejorar ciertos aspectos como anadir la
consulta de altura de forma offfine. Para ello serfa necesario buscar formas de comprimir la
informacién de alturas (como disminuyendo la precisién o que le usuario Unicamente
tenga que descargarse una region).
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Asi mismo, se podrian afiadir los puntos de recarga disponibles actualmente como POI
(Point of Interest - Puntos de interés), de tal forma que se pudieran integrar con las
estimaciones y que el usuario pueda contar con dichos puntos a la hora de realizar una
ruta.

Se podria también analizar la viabilidad de realizar otro tipo de implementaciones como
por ejemplo implementar el sistema de estimacién en el servidor (evitando la carga
computacional al dispositivo mévil). Asi mismo, se podrian utilizar implementaciones de la
Red Neuronal en lenguajes nativos para asi ganar en rendimiento.

7.5.3 Otros

Ademas del sistema implementado y las posibles alternativas o evoluciones comentadas,
se podria dar el caso de otras aplicaciones para los sistemas estudiados. O incluso otras
alternativas de implementacion.

Se podria, por ejemplo, aplicar sistemas inteligentes como los estudiados para el
mantenimiento predictivo del vehiculo, de tal forma que en base a ciertas medidas que
realice el sistema, pueda dar una estimacion de cuando hay que cambiar un componente o
realizar una revision (o incluso predecir el fallo de algin elemento y asi evitar un
accidente).

Asi mismo, se plantea la posibilidad de acoplar al vehiculo un dispositivo Android de
manera fija (sin que tenga que ser el terminal que utiliza el usuario en su dia a dia). De
esta forma se evitarfa tener que estar pendiente del consumo de bateria del movil, de
anclar el dispositivo al vehiculo cada vez que se va a emprender un viaje, de tener que
conectarlo por Bluetooth, etc. En este supuesto se podria desarrollar una aplicacién mas
sencilla para el terminal del usuario con las caracteristicas de control remoto que se han
comentado, dejando el sistema de navegacién y estimacion inteligente en el dispositivo
integrado en el vehiculo. Ademas, a pesar de que supondria un coste adicional de cada
unidad de vehiculo, se evitaria tener que desarrollar un sistema tan completo en el resto
de plataformas moviles que existen (principalmente i0S y Windows Phone).

Otra posible opciéon seria implementar una herramienta online que permitiese al usuario
consultar todos los datos acerca de las rutas realizadas con su vehiculo, pudiendo
compartir dichas rutas con la comunidad de usuarios, organizar quedadas, etc.

7.6 Conclusion final

El objetivo de este sistema era proveer de una aplicacién para dispositivos moviles que
fuera capaz de conectarse a la motocicleta de propulsion eléctrica construida por Bultaco
Motors y que proveyera de capacidades de navegacién y consulta de mapas, asi como
visualizacién y guardado de datos de telemetria y GPS asociados a rutas realizadas.

En base a dicha informaciéon se construiria un sistema de Inteligencia Artificial que
permitiese generar un Modelo de Prediccién de Consumo adaptado al comportamiento de
cada usuario en particular. De esta forma el usuario obtendria una estimacién mucho mas
precisa de la energia que consumira en una determinada ruta (en funcidn de la orografia y
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velocidad maxima, asi como de sus caracteristicas como piloto) y podria asi decidir si
realizar una ruta o no.

Dicho sistema se ha construido basandose en técnicas de Machine Learning como son las
Redes Neuronales (ANN - Artificial Neural Networks) para la estimacién de consumo, en
la plataforma open-source de navegacion y mapas OsmAnd como base del sistema, en la
tecnologia Bluetooth para la comunicacion Smartphone-moto y en la plataforma Android
para el conjunto del desarrollo (programacion en lenguaje /ava).

Ademas se han utilizado diferentes herramientas y metodologias de trabajo tanto para
coordinar el proyecto como para la gestiéon del software desarrollado.

Se ha adquirido una gran cantidad de conocimiento tanto de la parte correspondiente a la
inteligencia artificial como al desarrollo en la plataforma Android, asi como sobre la
coordinacién de proyectos y la gestion eficiente del c6digo. Todo ello ademas se ha llevado
a cabo de la mano de un proyecto de innovacién en ingenieria como es la apuesta de
Bultaco por las motocicletas 100% eléctricas, tratandose asi de un proyecto que no soélo se
centra en el software, sino que ha de tener en cuenta las caracteristicas de este tipo de
vehiculos para la implementacion.

A pesar de que no se ha conseguido que las estimaciones sean lo suficientemente precisas
con la citada técnica de aprendizaje maquina, el sistema se ha construido y funciona en su
conjunto general (mapas, navegacion, telemetria en tiempo real, grabacion de rutas, etc.),
resultando asi un Proyecto Fin de Carrera muy completo para Ingenieria de
Telecomunicacion.
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9 Anexos
9.1 Especificaciones técnicas: telemetria

9.1.1 Trama de telemetria

La trama de datos de telemetria estd compuesta por cuatro grupos de datos:

CONTROL ESTADO

DATOS

TIMESTAMP

CONTROL: 1 byte de datos con indicadores de control de la moto.
ESTADO: 5 bytes de datos con los valores de todos los sensores de la moto.

DATOS: 18 bytes de datos con los valores de los distintas magnitudes a medir.
TIMESTAMP: 2 bytes de datos con la fecha y hora en formato UTC.

En la siguiente tabla se detallan todos los datos a incluir

BIT

O 0 (N O Ul W N

NNN R R(R R R(R R R(R e
N Rl lo|(w oo u|ls w Nk o

23

24
25
26
27
28
29
30
31
32

DATO

Start
Stop - Inmovilizador
Stop - Bloqueo
Stop - Caida
Modo Normal
Modo Eco
Reservado
Reservado
Parada permanente
Parada temporal.
Giro habilitado.
Modo Eco.
Reservado
Reservado
Reservado
Bateria como cargador
Sobre-temperatura Controlador.
Sobre-temperatura Motor.
Sobre-temperatura Disipador.
Sobre-temperatura BMS o baterias.
Sonda temperatura motor mal.
Sonda temperatura baterias abierta.
Sobre-temperatura / Desequilibrio ultra-
condensadores.
Anomalia en corriente de fases.
Sobre-corriente de ultra-condensadores.
Sobre-corriente de entrada.
Fallo de drivers de IGBT’s.
Sobre-corriente de fases.
Error uControlador.
Fallo acelerador.
Fallo tacémetro.
Fallo freno.

NUMERO DE
BITS

R R, R, R R, R R R, R R IR RRRRRRRRR[RR|[R

o O [ IS SO S [N I

O
Ul

Byte Mapeo
1 byte
2 byte
3 byte
4 byte

COMENTARIOS

Bits de Control de la moto.
Solo se envia este bloque una
por trama y se corresponde

con el ultimo evento registrado
antes del envio

Para posible uso futuro
Para posible uso futuro
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado

Bit de Estado

Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado
Bit de Estado



33 Linea BMS abierta. 1 Bit de Estado
34 V célula de bateria fuera de margen. 1 Bit de Estado
35 V bateria baja. 1 Bit de Estado
36 V baterfa alta. 1 Bit de Estado
5 byte )
37 Reservado 1 Bit de Estado
38 Reservado 1 Bit de Estado
39 Reservado 1 Bit de Estado
40 Reservado 1 Bit de Estado
Limitacién de Par por temperatura de .
41 . 1 Bit de Estado
disipador.
Limitacién de Par por temperatura de .
42 1 Bit de Estado
motor.
43 Limitacién de Par por V e I de baterfa. 1 Bit de Estado
Limitacion de Par por sonda de temperatura
44 g g 1 Bit de Estado
del motor mal. 6 byte
Limitacion de Par por temperatura de .
45 i 1 Bit de Estado
bateria.
46 Reservado 1 Bit de Estado
Frenado sobre ultra-condensadores .
47 - 1 Bit de Estado
deshabilitado.
48 Frenado eléctrico deshabilitado. 1 Bit de Estado
Real con precision de 4
49-64 Voltaje de bateria. 16 (2Bytes) 7-8 float p.
decimales
. | Real con precision de 4
65-80 Corriente de baterfa 16 (2 Bytes) | 9-10 | float i
decimales
. 11- Real con precision de 4
81-96 Voltaje de ultra-condensadores. 16 (2 Bytes) float i
12 decimales
97- . 13- Real con precision de 4
112 Corriente de ultra-condensadores 16 (2 Bytes) float .
14 decimales
113- 15- Real con precision de 4
128 Temperatura de controlador 16 (2 Bytes) float .
16 decimales
129- T tura d . 16 (2 Bytes) 17- float Real con precision de 4
emperatura de motor es oa
144 P v 18 decimales
145- , 19- Real con precisién de 4
160 Temperatura de baterfas 16 (2 Bytes) float .
20 decimales
161- . 21- Real con precision de 4
176 Revoluciones / s del motor 16 (2 Bytes) float .
22 decimales
177- S0C. Amphr d d 16 (2 Bytes) 23- float Real con precision de 4
, Amp.hr descargados. es oa
192 p § Y 24 decimales
193- . S Real con precisién de 4
208 Fechay Hora (timestamp) 16 (2 Bytes) long .
26 decimales

Se generara una trama completa de telemetria cada 200 ms, por lo que si las peticiones se
realizan cada 10 segundos, se recibira un total de 50 tramas en cada peticion.

9.1.2 Trama de GPS

BIT DATO NUMERO DE BITS Byte Mapeo COMENTARIOS
Latitud m float Real con precision de 7 decimales
Longitud m float Real con precision de 7 decimales
Altura m float Real con precision de 1 decimales
Timestamp m long Real con precisién de 4 decimales
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Se generard una trama completa de GPS cada 1 segundo, por lo que si las peticiones se
realizan cada 10 segundos, se recibirdn un total de 10 tramas en cada peticion.
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9.2 JSON Libreria Bluetooth

La centralita actiia como servidor, de forma que respondera a las llamadas que se realicen
desde la aplicacién, no inicia la comunicacién.

e ConectarApp_BT(): conexion con la centralita de la moto.
e  DesconectarApp_BT(): desconexion con la centralita de la moto.

o LeerTelemetria BT(): envolvera un JSON con los valores de la telemetria
agrupados desde la dltima llamada realizada.
o LeerGPS BT(): devolverd un JSON con las coordenadas GPS agrupadas desde la

ultima llamada realizada.
o Leerinforme BT( nombre fichero ). obtiene el ultimo informe de la moto y lo
almacena en [nombre_fichero].

Nombre fichero debe ser la ruta completa y se le pasa por pardmetro.

La libreria de comunicaciones se encargara de encapsular todo el protocolo y mensajes de
bajo nivel para las comunicaciones entre la centralita y el smartphone, y devolvera como
resultado una estructura estandar en formato JSON.

A continuacién se puede ver esta estructura para cada una de las llamadas.

9.2.1 JSON Telemetria

{“BA_telemetria”: [
{“ba_t_item”:
{
“control”: “127”,
“estado”: {“e1”: “65”, “e2”: “165”, “e3”: “54”, “e4”: “123”, “e5": “5"},
“datos”: {“d1”: “65.1203”, “d2”: “165768.0293", “d3": “56234.4235”, “d4”: “12345.0000”,
“d5”: “5.01234”, “d6”: “57.1234” , “d7": “9523.6540” , “d8”: “59.0000”, “d9”: “58.0951"},
“time”:"260414:004534.234"

}
b
{“ba_t_item”:
{
“control”: “127”,
“estado”: {“e1”: “65”, “e2”: “165”, “e3”: “54”, “e4”: “123”, “e5”": “5"},
“datos”: {“d1”: “65.1203”, “d2”: “165768.0293”, “d3": “56234.4235”, “d4”: “12345.0000”,
“d5”: “5.01234”, “d6”: “57.1234", “d7”: “9523.6540”, “d8”: “59.0000” , “d9”: “58.0951"},
“time”:” 260414:004534.434"
}
}
]
}
NOTAS:

e El valor de control es de un byte correspondiente a los ocho bits de control de la
trama.

e (Cada uno de los valores el-e5 es de un byte de cada uno de los bits de estado: el
corresponde a los 8 primeros bits y asi sucesivamente.

e (Cada uno de los valores de datos corresponde con el valor de una magnitud de la
trama (2 bytes): d1 corresponde con “Voltaje de bateria” y asi sucesivamente.

e EL campo TIME corresponde con la fecha/hora de la toma de los datos de la trama.
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e EIJSON tendra tantos elementos BA_t_item
se piden datos cada 10 segundos.

9.2.2 JSON Geolocalizacion

{“BA_geoloc”: [
{“ba_g pos”:

“lat”: “4322.0289N”,
“lon”: “00824.5210W”,

“alt”: “39.9M”,
“time”:"260414:004523.345”
}
}
{“ba_g_pos”:
“lat”: “4322.0399N”,
“lon”: “00824.5210W”,
“alt”: “39.9M”,
“time”:"260414:004524.345”
}
}
]
}
NOTAS:

como sea necesario, tipicamente 50 si

e (Cada campo lat, lon y alt corresponde con las magnitudes latitud, longitud y altitud

e EL campo TIME corresponde con la fecha/hora de la toma de los datos de la trama.

e EIJSON tendra tantos elementos BA_g pos como sea necesario, tipicamente 10 si

se piden datos cada 10 segundos.
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9.3 Manual de Usuario

Se adjunta a continuacidon el documento correspondiente al Manual de Usuario de la
aplicacion. Dicho manual se desarroll6 en base a la imagen de marca de LGN Tech Design,
nombre que tenia la empresa antes de adoptar el nombre de Bultaco Motors.
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LGN Tech Design Manual de Usuario
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Smart eBike

Manual de Usuario

Introduccién al Manual de Usuario

Este manual pretende servir de introduccion al funcionamiento
basico de |a aplicacion Smart eBike que la empresa LGN Tech Design
SL pone a disposicion de sus usuario de motocicletas.

Dicha aplicacion provee de funcionalidades de navegacion guiada
offline (sin conexion a Internet), gestion de rutas, gestion de la

motocicleta, visionado de telemetria en tiempo real, etc.

A continuacion se detallaran algunas de las caracteristicas antes
nombradas asi como el funcionamiento general de la aplicacion.

Smart eBike

La aplicacion Smart eBike tiene dos categorias de contenido segun
esté asociado a la navegacion guiada o a la motocicleta.

Favoritos Opciones @ navegacion
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Como se puede ver, ambas categorias engloban a su wvez
diferentes funciones, representadas en la Imagen 1 - Pantalla
principal como accesos directos a diferentes caracteristicas:
o OsmAnd (Navegacion)
- Mapa
- Buscar
- Favoritos
- Opciones
e eBike (Telemetria y gestion)
- eBike gastion
- eBike navegacion

OsmAnd (Navegacion)

Para la gestion de la navegacion se emplea el sistema de
navegacion y visionado de mapas de OsmAnd’, el cual funciona
con datos de cartografia de OpenStreetMaps”.

Este sistema proporciona al usuario un sisterna de navegacion
guiado con mapas offiine (se descargan en el dispositive para que
el usuaric pueda consultarlos sin necesidad de conexidn a
internet). Ademas, se puede incorporar un sistema de voz para las
indicaciones de dicha navegacicn.

Mapa

Como se puede ver en la Imagen 2 - Mapa, se tiene una vista
completa del mapa con la situacion actual proporcionada por el
GPS (punto azul). En esta pantalla existen varios elementos
principales gue se han marcado con diferente numeracion:

(1) Seleccidn de datos a visualizar en (3)

(2) Ir 2 pantalla eBike navegacion (telemetrias)
(3) Visualizacion de magnitudes

(4) Menu

" OsmAnd: OSM Automated Navigation Directions - hitp:/fwww csmand. net/
* OpenStreethaps (O5M): hitpsfwww openstreetmap.org/
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£l usuario podra grabar
una ruto pulsando e!
botén rojo. Al pulsario de
nuevo dicha ruta se
guardara para posibles
consultas a traveés de la
pantalla de Gestion.

1)) 3)
rr i

® ¢ Calledep

4)

Seleccionando el botdn (1) se abrird una lista con las diferentes
magnitudes de interés que el usuario pordra mostrar en el mapa
como puede ser velocidad o consumo (ver Imagen 3 - Magnitudes
mapa).

Para poder grabar una ruta el usuario tendra que pulsar el botén
de REC (2) y asi la aplicacion comenzara la adquisicion de datos. Al
finalizar la ruta, el usuario volvera a pulsar dicho botdn, pudiendo
entonces dar un nombre a la ruta que acaba de realizar (si no
introduce ninglin nombre, aparecera como desconocido).

Si el boton (3) es seleccionado se accedera a la pantalla de
visionado de telemetrias eBike navegacion, pantalla que se vera
mas en detalle en la seccion Navegacion.

Como se puede observar, en la seccién (4) se muestran una serie
de parametros asociados con la moto y que el usuario podra ver
en todo momento a la vez que sigue una determinada ruta.

Si se selecciona el boton (5) se mostraran diferentes opciones
como obtener indicaciones o buscar una direccion determinada.
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) Cambiar a valores por defecto
Barra de estado:

® Brujula
H usuario pudde ver € Servicios de registro
vorios pardmetros en su a8 Bloguear/Desbloquear O
e . I pantalla
pantaila mientras sigue
la guia de navegacion & Nombre de calle
(incluidos valores de 2 Definir vista

telemetria) % Configuracion

© ;Donde estoy?

&0 eBike telemetrias

Lado derecho:
® punto de ruta
¥ Destino

O

SIS

Buscar

Como se puede ver en la Imagen 4 - Buscar, es posible buscar el
destino de navegacion de diferentes formas:

e Buscar PDI (Punto de Interés)
e Buscar direccion

e Buscar por coordenadas

e Favoritos

¢ Historial de busqueda

e Buscar transporte

Ademas, se pueden ver una serie de controles en la parte inferior
(que puede que varien de una seleccidn a otra) cuya funcién es la
siguiente:

e Obtener indicaciones

e Establecer como destino
e Mostrar en el mapa

e Afadir a favoritos
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C T Buscar direccion

CS pOsiDie elggir el
desting como en base a
un PDI, una direccidn y

coodenadas GPS

Las busquedas
realizadas s guardan

para futuras consultas

Favoritos

En la pantalla de favoritos se guardaran los destinos guardados
como favoritos. Por de defecto tiene las siguientes categorias:

s Amigos
» Casa

» Lugares
« Otros

Esta pantzalla pretende ser un atajo directo para seleccionar
aquellas direcciones que el usuario haga habitualmente o que
haya guardado con anterioridad. En la Imagen 5 - Favoritos se
puede ver el aspecto de dicha pantalla y las diferentes categorias
(el usuario puede afiadir cuantas guiera segun su conveniencia).
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-

Se pueden guar

Opciones

En la pantalla de opciones se podrd acceder a todos los
parametros de configuracion de la aplicacion. Como se puede ver
en la Imagen & - Opciones, existe una clasificacion segun sean
opciones de:

e Gestion de mapas descargados

e Opciones generales de aplicacion
e MNavegacion

s Extras

En concreto, en el primero de ellos es donde el usuario podra
seleccionar los mapas que desea descargar en el dispositivo (sera
necesario para que en la vista Mapa se generen las imagenes del
mapa).
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Es necesario descargar

eBike
Entre las diferentes funcionalidades que proporciona eBike se
puede encontrar todas las relacionadas con lz gestion de la
motocicleta: telemetrias asociadas a rutas, telemetriz en tiempo
real, avisos de la motocicleta, gestion de perfil de usuario, control
remoto (en caso de robo), etc.
En esta seccion se detallaran las diferentes opciones accesibles al
usuario.
Gesticn
En el apartado de gestion, se puede acceder a diferentes opciones
de configuracion y gestion (ver Imagen 7 - Gestion):
* Gestion de rutas
s Avisos
+ Control remoto
¢ Perfil de usuario
9
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PERFIL DE

La aplicacion permite acceder a un mend de Gestion de rutas en
el cual el usvario podrad visualizar las diferentes rutas que ha
realizado asi como los diferentes parametros asociados a éstas
(tiempo, distancia, variacién de altura, energia consumida, etc.),
algunos de ellos en forma de graficas. Desde esa misma pantalla,
podra seleccionar una de las rutas para volver a realizarla
{manteniendo pulsada la ruta en cuestion se desplegara el menu
correspondiente).

Como en todo momento el Smartphone estara conectado a la
motocicleta (bien sea a través de Bluetooth o de USB), se irdn
recolectando datos de telemetria. Alguncs de esos datos se
podran mostrar tanto en la visualizacion de ruta comentada
anteriormente (2 modo de resumen) como en la pantalla de
navegacion (ver Mapa).

Asi mismo, se podran recibir Avisos de la moto, como puede ser el
sobrecalentamiento del motor, y que podran ser consultados en el
correspondiente apartado. Dichos avisos estaran asociados a una
determinada ruta (manteniendo pulsado el aviso se puede
acceder a la ruta correspondiente).
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Es posible enviar varios

comandos a |

-

Ademas, es posible acceder a algunas funciones de seguridad en
la pantzlla de Control remoto y que permiten acceder a las
siguientes funciones:

¢ Llamada de emergencia: llamara a un nimero de teléfono
de emergencias (por defecto 112, pero puede modificarse)

+ Posicion de la moto: enviara un SMS para pedir la
localizacidn de la moto (es necesario configurar el nimero
en la pantalla de Perfil de Usuario: Tifn. Moto)

» Bloguear: enviara un SMS para el solicitar el bloqueo de la
moto (es necesario configurar el nimero en la pantalla de
Perfil de Usuario: Tifn. Moto)

Existen algunas configuraciones de Perfil de Usuario, las cuales
se pueden ver en la Imagen 8 - Gestion: Perfil de Usuario, y que
podemos clasificar segun sus caracteristicas:

+ Datos de usuario: nombre y apellidos, usuario y contrasefia
(para la conexion con el servidor de LGN)

+ Datos de la moto

o Caracteristicas del piloto

» Teléfonos de emergencias y de moto (en caso de robo)

¥1TA

T Emerg 112 Tiin. bdato:

REGISTRAR
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Navegacion

La pantalla de navegacion ofrecerd una vista al usuaric de
diferentes parametros dinamicos de la motocicleta y esta pensada
para actuar como complemento del panel de mandos de ésta.

Dicha pantalla se puede configurar para que muestre los 5
parametros gue el usuario estime oportunc (basta con mantener
pulsade uno de ellos para que se muestre un mend con las
diferentes opciones). De este modo, cuando el la moto esté en
funcionamiento, podrd verse en tiempo real la variacion de
diferentes magnitudes. En la Imagen 9 - Navegacicn podemos ver
la configuracion de dicha pantalla.

MODE ECO

10 km

91 kmih 10 km

Ademas de las magnitudes a wvisualizar se muestra un acceso
directo a la realizacion de llamadas de emergencia. Nada mas
pulsar dicho botén, se comenzara a realizar una llamada a los
servicios de emergencia (teléfono configurado per el usuario en
Gestion).

Las magnitudes que el usuario podra seleccionar para mostrar
son las siguientes (algunas dispondran dnicamente de referencia
numeérica y no visual debido a sus caracteristicas):

+ ‘elocidad media: promedio de la velocidad en la ruta que
se estd realizando.

o Velocidad maxima: maxima velocidad alcanzada en el
transcurso de una ruta.
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Distancia recorrida: distancia total recorrida desde el inicio
de la ruta.

Autonomia en distancia: distancia estimada que se podra
recorrer segun la energia disponible en las baterias.
Energia consumida: energia cosumida desde el inicio de la
ruta.

Energia regenerada: energia recuperada a ftravés del
sistema de frenado regenerativo desde el inicio de la ruta.
Consumo neto medio: consumo medio de energia.

Factor de extension de autonomia: ratio de energia
obtenida a través del frenado regenerativo en funcién de la
energia total consumida.

Temperatura de motor.

Temperatura en electronica de traccion.

Temperatura en bateria.

13

112



	1 Introducción
	1.1 Problema
	1.2 Objetivos del proyecto
	1.3 Estructura del documento

	2 Descripción del entorno
	2.1 Introducción
	2.2 Bultaco Motors
	2.3 Problema a resolver
	2.3.1 Visión general
	2.3.2 El vehículo eléctrico
	2.3.3 Biker Manager

	2.4 Conclusión

	3 Estado del arte
	3.1 Introducción
	3.2 Alternativas: evaluación y selección
	3.2.1 Evaluación
	3.2.1.1 Comportamiento no-lineal de las baterías
	3.2.1.2 Estimación según modelos estocásticos
	3.2.1.3 Modelado del vehículo eléctrico
	3.2.1.4 Ruta con menor consumo energético
	3.2.1.5 Energía consumida en ruta conocida
	3.2.1.6 Cálculo de autonomía instantánea

	3.2.2 Selección
	3.2.3 Conclusión

	3.3 Resumen de la teoría
	3.3.1 Redes de Neuronas
	3.3.1.1 ¿Qué es una Red Neuronal?
	3.3.1.2 ¿Qué puede hacer una Red Neuronal?
	3.3.1.3 Estructura de una Red Neuronal
	3.3.1.4 Aprendizaje

	3.3.2 Caracterización del problema
	3.3.2.1 Consumo a velocidad constante
	3.3.2.2 Consumo para variaciones de velocidad
	3.3.2.3 Otros factores de influencia
	3.3.2.3.1 Ruta
	3.3.2.3.2 SOC (State-Of-Charge)
	3.3.2.3.3 Edad de las baterías
	3.3.2.3.4 Temperatura



	3.4 Conclusión

	4 Diseño
	4.1 Introducción
	4.2 Diseño conceptual
	4.3 Diseño Inteligencia Artificial
	4.3.1 Modelo de predicción de consumo
	4.3.2 Entradas y salidas de la Red Neuronal
	4.3.3 Estructura de la Red Neuronal
	4.3.4 Función de activación
	4.3.5 Generalización
	4.3.6 Algoritmo de aprendizaje
	4.3.7 Comprobación de resultados

	4.4 Diseño del Software
	4.4.1 Patrón de Diseño: MVC
	4.4.2 Modelo de datos
	4.4.2.1 Perfil
	4.4.2.2 Ruta
	4.4.2.3 Entrenamiento Red Neuronal

	4.4.3 Controlador: lógica del sistema
	4.4.3.1 Conexión y petición de datos
	4.4.3.2 Red Neuronal

	4.4.4 Vista: Interfaz gráfica
	4.4.4.1 Navegación guiada: datos de telemetría
	4.4.4.2 Histórico de rutas


	4.5 Conclusión

	5 Desarrollo
	5.1 Introducción
	5.2 Metodología de desarrollo
	5.2.1 Análisis de alternativas
	5.2.2 Kanban
	5.2.2.1 ¿Qué es Kanban?
	5.2.2.2 Implementación de la metodología Kanban


	5.3 Planificación y presupuesto
	5.3.1 Planificación
	5.3.2 Presupuesto

	5.4 Gestión del código
	5.5 Elección de plataforma de desarrollo
	5.6 Implementación
	5.6.1 MVC en Android
	5.6.2 OsmAnd: estructura y modificaciones
	5.6.2.1 Proyecto OsmAnd
	5.6.2.2 Integración en OsmAnd
	5.6.2.2.1 Menú principal
	5.6.2.2.2 Widgets
	5.6.2.2.3 Telemetrías
	5.6.2.2.4 Gestión
	5.6.2.2.5 Aplicación
	5.6.2.2.6 Tratamiento de ruta

	5.6.2.3 Compilación

	5.6.3 Librería Connector
	5.6.3.1 Modelo
	5.6.3.2 Base de datos
	5.6.3.3 Comunicación
	5.6.3.4 Inteligencia Artificial
	5.6.3.5 Servicio Web: obtención de alturas
	5.6.3.6 Utilidades

	5.6.4 Librería Bluetooth

	5.7 Conclusión

	6 Resultados
	6.1 Introducción
	6.2 Modelo de Predicción de Consumo
	6.2.1 Simulación de rutas
	6.2.2 Entrenamiento de la Red Neuronal
	6.2.3 Pruebas
	6.2.3.1 Prueba 1
	6.2.3.1.1 Ruta 1
	6.2.3.1.2 Ruta 2
	6.2.3.1.3 Ruta 3
	6.2.3.1.4 Ruta 4
	6.2.3.1.5 Ruta 5
	6.2.3.1.6 Ruta 6
	6.2.3.1.7 Ruta 7
	6.2.3.1.8 Análisis de los resultados

	6.2.3.2 Prueba 2
	6.2.3.3 Prueba 3
	6.2.3.4 Prueba 4
	6.2.3.4.1 Ruta 2
	6.2.3.4.2 Ruta 3
	6.2.3.4.3 Ruta 4
	6.2.3.4.4 Ruta 5
	6.2.3.4.5 Ruta 6
	6.2.3.4.6 Ruta 7
	6.2.3.4.7 Análisis de los resultados

	6.2.3.5 Prueba 5
	6.2.3.6 Prueba 6


	6.3 Comunicación Bluetooth
	6.4 Conclusión

	7 Conclusiones
	7.1 Introducción
	7.2 Objetivos logrados
	7.3 Aprendizaje personal
	7.4 Trabajo realizado
	7.5 Futuras líneas de trabajo
	7.5.1 Sistema de estimación
	7.5.2 Implementación
	7.5.3 Otros

	7.6 Conclusión final

	8 Bibliografía
	9 Anexos
	9.1 Especificaciones técnicas: telemetría
	9.1.1 Trama de telemetría
	9.1.2 Trama de GPS

	9.2 JSON Librería Bluetooth
	9.2.1 JSON Telemetría
	9.2.2 JSON Geolocalización

	9.3 Manual de Usuario


