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Resumen– Este proyecto tiene como objetivo desarrollar un sistema para la conducción autónoma
compuesto por varios modelos basados en diferentes parámetros, utilizando técnicas de visión por
computador y redes neuronales profundas. La motivación principal reside en que los accidentes de
tráfico siguen provocando más de un millón de muertes anuales a nivel global, y las soluciones ac-
tuales dependen en gran medida de sensores costosos y grandes volúmenes de datos anotados, lo
que limita su accesibilidad y escalabilidad. El sistema propuesto es capaz de predecir la trayectoria
que debe seguir el vehı́culo mediante la generación de waypoints, obtenidos a partir de imágenes
extraı́das de un vı́deo capturado por tres cámaras frontales incorporadas en el ego-vehı́culo. Para
ello, en este trabajo se introducen los distintos enfoques que intervienen en el proceso de pseudoa-
notado de datos y estimaciones cinemáticas durante el entrenamiento, siendo la profundidad uno de
los factores clave para la comprensión del entorno. A partir de este estudio se concluye que, a me-
dida que se eliminan modalidades de Ground Truth, el rendimiento disminuye progresivamente; no
obstante, la metodologı́a basada en el modelo cinemático presenta un futuro prometedor, mientras
que la pseudoanotación mediante Structure-from-Motion requiere trabajo adicional para mejorar la
precisión de la predicción en lazo cerrado.
Palabras clave– conducción autónoma, visión por computador, redes neuronales profundas, way-
points, profundidad, seguridad vial.

Abstract– This project aims to develop a system for autonomous driving composed of several mo-
dels based on different parameters, using computer vision techniques and deep neural networks.
The main motivation lies in the fact that traffic accidents still cause over one million deaths annually
worldwide, and current solutions rely heavily on expensive sensors and large volumes of annotated
data, limiting their accessibility and scalability. The proposed system is capable of predicting the
trajectory that the vehicle should follow through the generation of waypoints, obtained from images
extracted from a video captured by three front cameras integrated into the ego-vehicle. To this end,
this work introduces the various approaches involved in the data pseudo-labeling process and kine-
matic estimations during training, with depth being a key factor for understanding the environment.
Based on this study, it can be concluded that as Ground Truth modalities are progressively remo-
ved, performance decreases accordingly; however, the kinematic model-based methodology shows
promising potential, while pseudo-annotation through Structure-from-Motion requires further work to
improve closed-loop prediction accuracy.
Keywords: Autonomous driving, computer vision, deep neural networks, trajectory prediction, way-
points, depth, road safety.
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1 INTRODUCCIÓN - CONTEXTO DEL TRA-
BAJO

LA conducción autónoma es un área en constante des-
arrollo dentro del campo de la inteligencia artifici-
al, impulsada por los avances en visión por com-

putador, sensores y toma de decisiones automática. Su im-
pacto no se limita únicamente a la innovación tecnológica,
sino que también representa un cambio profundo en la
movilidad y la seguridad vial del futuro. Los vehı́culos
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autónomos buscan reducir los accidentes, mejorar la efi-
ciencia del tráfico y ofrecer una conducción más segura y
accesible para todos los usuarios. Esta necesidad se hace
evidente al considerar que, según los últimos informes de la
Organización Mundial de la Salud (OMS), los accidentes de
tráfico siguen provocando aproximadamente 1,19 millones
de muertes anuales a nivel global [1].

Sin embargo, el desarrollo de estos sistemas presenta aún
un sinfı́n de retos técnicos y prácticos. Las soluciones ac-
tuales dependen en gran medida de grandes volúmenes de
datos etiquetados con Ground Truth (GT), de sistemas de
cámaras complejos y de procesos de calibración costosos,
lo que limita su accesibilidad y escalabilidad. Además se
suman las exigencias de procesamiento en tiempo real y de
muy baja latencia, que restringen y limitan la implantación
de estos sistemas en entornos cotidianos o en vehı́culos de
bajo coste.

A pesar de los avances recientes que han permitido su-
perar algunas de estas limitaciones, persisten problemas im-
portantes relacionados con la fiabilidad y la adaptabilidad
de los sistemas de navegación autónoma. Las soluciones
disponibles no siempre logran equilibrar adecuadamente la
precisión, la eficiencia y la facilidad de implementación, lo
que dificulta su aplicación generalizada por parte de con-
ductores o desarrolladores fuera de la investigación avanza-
da.

Fig. 1: Ejemplo de intersección urbana próximo al CVC-
UAB real similar a los escenarios considerados en este tra-
bajo.

Dentro del campo de la planificación de trayectorias, exis-
ten distintos enfoques: algunos se basan en el control di-
recto de las acciones del vehı́culo, mientras que otros se
centran en la generación de puntos de referencia o way-
points. Este último enfoque ofrece una mayor flexibilidad
para adaptarse a diferentes escenarios y condiciones de con-
ducción, permitiendo una planificación más modular y es-
calable.

En este contexto, el presente Trabajo de Fin de Grado tiene
como objetivo abordar los desafı́os mencionados mediante
el diseño de un sistema de navegación autónoma basado en
waypoints, que busque reducir la dependencia de infraes-
tructuras costosas y mejorar la accesibilidad de la conduc-
ción autónoma. El propósito final es avanzar hacia solucio-
nes más eficientes y asequibles que contribuyan al desarro-
llo de una movilidad inteligente y segura.

En entornos urbanos como el de la Fig. 1, el sistema debe

ser capaz de percibir correctamente la geometrı́a de la es-
cena, anticipar la trayectoria y tomar decisiones seguras en
intersecciones y cambios de carril.

2 OBJETIVOS

Este trabajo aborda la conducción autónoma con el objetivo
de realizar un estudio de la implementación de diferentes
modelos basados en waypoints para resolver la predicción
de trayectorias en un entorno no supervisado. Se plantea
investigar la eficacia de estos modelos sin la necesidad de
datos de referencia (Ground Truth) y sin que la informa-
ción provenga de señales GPS, utilizando únicamente datos
visuales capturados por cámara.

A partir de este objetivo general, se definen los siguientes
objetivos especı́ficos:

• Implementar un modelo basado en la cinemática
del vehı́culo (Kinematic Bicycle Model) que, a par-
tir de las imágenes del entorno, genere waypoints
fı́sicamente viables y coherentes con la dinámica de
conducción, diseñando funciones de coste que integren
losses cinemáticos para optimizar el entrenamiento y
asegurar la suavidad y viabilidad de las trayectorias
predichas sin depender de etiquetas manuales.

• Analizar de forma cuantitativa y cualitativa los resulta-
dos obtenidos, comparando el rendimiento del sistema
propuesto con otros enfoques que dependen de datos
supervisados, con el fin de evaluar su eficacia, escala-
bilidad y potencial de aplicación en entornos reales.

3 ESTADO DEL ARTE

Enfoques basados en acciones y waypoints

En los sistemas de conducción autónoma se han explo-
rado distintos enfoques para la planificación y el control
del movimiento. Entre ellos, los más destacados son los
métodos basados en acciones y los métodos basados en
waypoints [2, 3].

Los enfoques basados en acciones generan comandos de
control directamente a partir de una observación visual,
tı́picamente mediante una o varias cámaras monoculares
dispuestas con un ángulo determinado para aproximar el
horizontal field of view (HFOV)[4, 5]. Mediante estos in-
puts, el modelo ajusta de forma directa parámetros como la
velocidad, la dirección y el ángulo de giro del ego-vehı́culo,
permitiendo reaccionar ante la situación actual de manera
inmediata. Este enfoque permite una toma de decisiones
rápida, aunque presenta menor interpretabilidad y estabili-
dad a largo plazo en el trayecto. Trabajos pioneros desde el
clásico ALVINN [6], hasta enfoques modernos como el de
Bojarski et al. [7], demostraron la viabilidad de este tipo de
control directo a partir de imágenes frontales.

Dentro de esta familia de control directo destaca especial-
mente la conducción por imitación, donde la red aprende
a copiar el comportamiento de un conductor humano. La
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idea de fondo es sencilla: si tenemos grabadas las accio-
nes (aceleración y steering) que un conductor experto tomó
en cada situación, podemos usarlas como Ground Truth pa-
ra que la red aprenda a reproducir esas mismas decisio-
nes a partir de las imágenes. El ejemplo más representa-
tivo de esta lı́nea es la familia CILRS [21] y su evolución
CIL++ [22]. Ambos comparten la misma raı́z de imitación,
pero CIL++ mejora la predicción de aceleración y steering a
partir de tres cámaras frontales (cuyos ángulos, normalmen-
te entre 180º y 220º, simulan el campo de visión humano o
HFOV), apoyándose únicamente en imágenes RGB. Inter-
namente, no es más que una CNN (Convolutional Neural
Network) que actúa de encoder extrayendo un vector de ca-
racterı́sticas de la imagen, seguida de una capa de regresión
que predice directamente los comandos del coche, sin ma-
pas, sin LiDAR ni proyecciones geométricas. Por su simpli-
cidad y por ser un trabajo fundacional muy conocido, este
tipo de modelo se ha convertido en una referencia habitual
a la hora de comparar nuevas arquitecturas de conducción
end-to-end.

Por otro lado, los enfoques basados en waypoints dividen el
problema en dos pasos: primero se predice una secuencia
de puntos futuros consecutivos que representan la trayec-
toria deseada del vehı́culo; posteriormente, un controlador
se encarga de seguir dichos puntos. Este enfoque introduce
una mayor flexibilidad, ya que permite modificar fácilmente
la forma en la que se generan o se siguen los waypoints.
Además, al trabajar con puntos intermedios en lugar de
órdenes directas, es más sencillo entender qué pretende ha-
cer el modelo y detectar posibles errores. Ejemplos repre-
sentativos de esta lı́nea de trabajo son los de Codevilla et
al. [8] y Chitta et al. [9], quienes integran la predicción de
waypoints con módulos de percepción y planificación de al-
to nivel.

Percepción 3D y reconstrucción del entorno

En cuanto a la percepción y reconstrucción del entorno,
se han desarrollado métodos que permiten recoger infor-
mación tridimensional sin necesidad de GPS. Una técnica
clásica es Structure-from-Motion (SfM), que reconstruye
una escena tridimensional a partir de una secuencia con-
secutiva de fotogramas captados mediante una cámara mo-
nocular, generando una nube de puntos 3D. Este método ha
sido ampliamente estudiado en la literatura [10, 11] y cons-
tituye la base de muchas soluciones actuales de reconstruc-
ción geométrica.

Otra aproximación es la estimación de profundidad mo-
nocular, donde modelos auto-supervisados como Mono-
depth [12] o SfMLearner [13] aprenden a predecir mapas de
profundidad a partir de secuencias de imágenes sin supervi-
sión directa. En particular, Monodepth emplea un sistema
de cámaras estéreo que imita la visión humana y obtiene un
mapa de disparidad mediante una función de pérdida que se
optimiza iterativamente para minimizar el error de recons-
trucción.

Estos métodos ofrecen opciones alternas y prometedoras
para generar información 3D útil en tareas de navegación y
planificación de trayectorias sin depender de datos Ground
Truth, permitiendo avanzar hacia sistemas más autónomos
y eficientes. Investigaciones recientes como las de Guizili-

ni et al. [14], el conjunto de datos KITTI [15], o el uso de
simuladores de código abierto [16], han contribuido signi-
ficativamente a la evaluación y mejora de estos sistemas en
entornos reales.

Estrategias de control y ejecución de trayectorias

Para hacer realidad el seguimiento de las trayectorias pla-
nificadas, existen enfoques en el control de vehı́culos que
integran modelos fı́sicos, como el modelo cinemático de bi-
cicleta [17]. Esta aproximación principalmente matemática
garantiza que las trayectorias generadas sean viables y res-
peten las restricciones dinámicas reales del automóvil a par-
tir de la distancia entre los ejes del vehı́culo; su formulación
completa se recoge en el Anexo B. En la práctica, este mo-
delo sirve de enlace natural entre las acciones que predice
el sistema y el movimiento real del vehı́culo, evitando que
se realicen maniobras extrañas o fı́sicamente imposibles.

Por otro lado, y siguiendo la lı́nea de las tendencias de
aprendizaje profundo aplicado a la conducción autónoma,
otras arquitecturas recientes exploran el uso de redes neuro-
nales completamente conectadas, como el Perceptrón Mul-
ticapa (MLP), para el módulo de toma de decisiones [18].
En este tipo de enfoques End-to-End, el MLP tiene el obje-
tivo de procesar directamente los vectores de caracterı́sticas
extraı́dos por los módulos de percepción visual (transfor-
mers) [19]. Al hacerlo, el modelo es capaz de reforzar o
sustituir las heurı́sticas de control tradicionales, estableci-
endo una estrategia de conducción continua y robusta que
traduce directamente la información visual en comandos de
navegación.

Basado en todos estos trabajos, en este trabajo se trabajará
con el END2END con acciones, apoyándonos en los mo-
delos cinemáticos como el Kinematic Bicycle Model para
estimar las trayectorias a partir del control y el SfM para
evitar la anotación y uso de waypoints.

4 PLANIFICACIÓN

La planificación detallada de este proyecto, incluyendo la
definición de los Workpackages (WP) y el diagrama de
Gantt asociado, está disponible en el Anexo A.

5 DESARROLLO

5.1 Entorno experimental y conjunto de da-
tos

Antes de entrar a detallar cada una de las arquitecturas pro-
puestas, es fundamental explicar con qué datos hemos ali-
mentado a los modelos. Al fin y al cabo, por muy buena que
sea la red neuronal, los resultados finales dependen directa-
mente de la calidad de los datos de entrenamiento.

Conjunto de datos (Dataset)

Para entrenar los modelos se ha utilizado un conjunto de
datos basado en el simulador CARLA [16], en concreto una
variante adaptada de las secuencias de Bench2Drive [27].
A diferencia de otros enfoques comerciales que utilizan
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multitud de sensores costosos como LiDAR o radares, este
proyecto se ha limitado a usar pura visión por computador.

Cada instante de tiempo en el dataset está formado por las
imágenes de tres cámaras frontales (izquierda, central y de-
recha) dispuestas para simular un amplio campo de visión.
Como Ground Truth, no se han usado comandos directos de
volante o pedales, sino coordenadas espaciales puras. Una
secuencia temporal de 8 waypoints proyectados en metros
reales que el coche debe alcanzar. Además, los datos se han
dividido de forma clásica, utilizando un 94,8% para la fase
de entrenamiento y reservando rutas totalmente nuevas pa-
ra la validación correspondiendo al 5,2% restante. De esta
forma, nos aseguramos de que la red realmente aprenda a
conducir y no se limite a memorizar los mapas.

Hardware y entorno de ejecución

Entrenar redes neuronales que procesan secuencias de vı́deo
exige mucha potencia gráfica y memoria. Por suerte, to-
dos los experimentos de este proyecto se han podido lanzar
en un clúster de alto rendimiento equipado con múltiples
unidades GPUs. Esto ha permitido paralelizar el trabajo,
entrenar varios modelos pesados simultáneamente y redu-
cir tiempos de experimentación que normalmente tardarı́an
semanas a apenas unas horas o pocos dı́as.

Configuración del entrenamiento (Hiperparámetros)

Aunque cada arquitectura tiene sus propias particularida-
des, la base del entrenamiento se ha mantenido lo más con-
sistente posible para que las comparativas fuesen justas:

• Optimizador: Se ha utilizado AdamW por su excelen-
te equilibrio entre velocidad de convergencia y control
del sobreajuste mediante la regularización de los pesos
(weight decay).

• Tamaño de lote (Batch Size): Se ajustó a 30 muestras
por iteración, un tamaño ideal para no llegar a saturar
la memoria y provocar cuellos de botella.

• Tasa de aprendizaje (Learning Rate): Para los mo-
delos iniciales se utilizó una tasa de 1× 10−4.

Toda esta configuración ha servido como un terreno de jue-
go estable sobre el que se han construido y evaluado las di-
ferentes arquitecturas que se detallan en los siguientes apar-
tados.

5.2 Arquitectura

Para empezar con este proyecto, es fundamental tener una
primera aproximación y que esta sea a su vez un modelo ba-
se, es decir, un modelo referencia que nos permita compa-
rar en un futuro con otros modelos para observar diferentes
métricas, tendencias y resultados. Por ende, el primer paso
ha sido la elección del conjunto de modelos o arquitecturas
baselines. Esta elección debe ser hecha de forma consci-
ente y de forma coherente. Esto se debe a que una mala
elección de los baselines puede suponer cambios significa-
tivos en nuestros resultados al ser la referencia comparativa.
Bien, para este proyecto se ha llegado a la conclusión de que
la base de los baselines es el modelo CIL++, que a su vez

será uno de los tres baselines que se llevarán a cabo. Como
ya se ha presentado en el Estado del Arte, CIL++ es una
evolución directa del CILRS [21], y su enfoque de imita-
ción por visión nos ofrece una base sólida y conocida sobre
la que comparar con las arquitecturas que se desarrollarán
posteriormente [22].

5.2.1 Baseline basado en CIL++

Recordando lo ya explicado en el Estado del Arte, CIL++
es un modelo de conducción autónoma por imitación que,
a partir de las imágenes de tres cámaras frontales, predi-
ce directamente el steering y la aceleración usando solo
imágenes RGB, sin mapas ni sensores adicionales. En este
apartado no nos interesa volver a desgranar su funcionami-
ento interno, sino justificar por qué se ha elegido como pilar
de los baselines.

Fig. 2: Arquitectura de CIL++, compuesto principalmente
de tres partes.[23]

La Fig. 2 muestra esta arquitectura: el encoder convolucio-
nal que resume la imagen en un vector de caracterı́sticas y
la capa de regresión que produce los comandos del coche.

Más allá de su relevancia como referente de la conducción
end-to-end, la principal razón para elegir CIL++ es su ar-
quitectura compacta y fácil de entrenar, que garantiza unos
resultados de baseline estables, sin complejidades que in-
troduzcan ruido en la comparación. Además, al apoyarse
únicamente en imágenes RGB, constituye un punto de par-
tida ideal para medir el impacto de incorporarle la profun-
didad, la predicción de pose y la de waypoints que se verán
más adelante. Sus limitaciones son, precisamente, lo que
motiva su uso: es un modelo que reacciona pero no anti-
cipa, y no incorpora geometrı́a alguna. Son esas carencias
las que este proyecto pretende explorar, lo que hace que la
comparación resulte correlativa y significativa.

5.2.2 Baseline basado en predicción de waypoints: en-
foque MLP

Entrando en el corazón de este proyecto, tras seleccionar el
modelo base de los baselines del apartado anterior y tras tra-
bajar con el modelo CIL++ clásico, se ha considerado nece-
sario adaptar esta arquitectura a las necesidades especı́ficas
del proyecto. Para ello, se ha modificado CIL++ con el
propósito de que deje de predecir directamente los coman-
dos de control (steering y aceleración) para pasar a predecir
una secuencia de waypoints futuros que describen la trayec-
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toria que deberı́a seguir el vehı́culo durante los próximos
metros.

Fig. 3: Comparativa entre el modelo CIL++ clásico (salida
en comandos de control) y la versión modificada con salida
en waypoints futuros y control posterior.

Como se aprecia en la Fig. 3, la arquitectura original se
mantiene prácticamente intacta en el encoder, pero la capa
de salida de regresión orientada a comandos instantáneos se
sustituye por un bloque que predice una secuencia de way-
points (xi, yi). Esta modificación transforma la filosofı́a y
enfoque del modelo original. Profundizando un poco más,
la red toma una imagen y produce controles instantáneos
por lo que, pese a ser un enfoque correcto como baseline,
presenta limitaciones cuando se pretende obtener un com-
portamiento estable en escenarios y situaciones complejas
debido a la alta sensibilidad al ruido, el exceso de depen-
dencia del frame actual y carece de estructura para admitir
la incorporación de información geométrica.

En cambio, la variante modificada de CIL++ empleada en
este proyecto genera unos waypoints (coordenadas) relati-
vos que representan puntos de la trayectoria futura a seguir.
Estos waypoints, una vez generados, permiten construir un
camino que puede ser usado para diferentes aplicaciones.
En este proyecto, la aplicación directa del camino generado
que más nos interesa es que a partir del camino con un al-
goritmo de seguimiento de trayectoria se puede transformar
en steering y aceleración de manera más fiable y estable.

Para llevar a cabo esta etapa final de transformación de co-
ordenadas a comandos de control fı́sicos, en este proyecto
se ha delegado esta fase a una red neuronal profunda, con-
cretamente a un Perceptrón Multicapa (MLP). En este ca-
so, el MLP recibe el waypoint predicho por la red y aprende
a mapearlo directamente hacia las acciones de control (ste-
ering, aceleración y freno). El entrenamiento es comple-
tamente supervisado y directo: para cada muestra se cons-
truye una etiqueta de control a partir de la geometrı́a del
propio waypoint objetivo (el ángulo hacia el punto deter-
mina el steering y la distancia al mismo determina la ace-
leración deseada), y el MLP se optimiza minimizando una
función de pérdida L1 entre sus salidas y dicha etiqueta: el
módulo de control aprende su comportamiento únicamente
de la relación geométrica entre la trayectoria predicha y los
comandos que la harı́an viable, manteniendo a la vez la lige-

reza y rapidez computacional necesarias para su ejecución
en tiempo real en el simulador.

Cabe destacar que esta variante predice una secuencia com-
pleta de waypoints a través de la rama de percepción
(CIL++), pero el módulo de control se alimenta únicamente
del primer waypoint de dicha secuencia, que es el más cer-
cano e inmediato al vehı́culo. Además, ambas ramas se en-
trenan de forma independiente: el gradiente del módulo de
control no se propaga hacia la red de predicción de way-
points, de modo que cada cabeza aprende exclusivamente
de su propia supervisión

Pese a que dicha evolución de la arquitectura pueda pare-
cer superficial y sin un impacto significativo a simple vista,
ocurre todo lo contrario, ya que este cambio implica:

• Sustituir la capa de salida de regresión de CIL++ por
una que produce un conjunto de waypoints (xi, yi).

• Ajustar la función de pérdida para medir el error entre
la trayectoria predicha y la trayectoria real obtenida del
GT: Adentrándonos un poco más en este segundo pun-
to, donde se menciona acerca de que la modificación
del modelo nos obliga a también redefinir la función
de pérdida del modelo. En lugar de un error sobre va-
lores escalares de steering y aceleración, se utiliza una
pérdida L1/L2 sobre cada waypoint predicho.

• Adaptar la estructura del modelo para que el vector
de caracterı́sticas generado por el encoder alimente un
bloque de predicción de trayectorias capaz de gene-
rar coordenadas espaciales bidimensionales en lugar
de comandos instantáneos.

• Acoplar un módulo independiente a la salida de la red
(el modelo neuronal MLP).

• Integrar esta arquitectura modificada en el pipeline de
evaluación del simulador, de manera que las decisiones
del vehı́culo dependan de una trayectoria completa y
no de solamente un par de comandos.

Con estas modificaciones, la arquitectura deja de estar li-
mitada como se ha dicho anteriormente al procesamiento
independiente de cada imagen y se convierte en una base
adecuada y mejorada. A partir de aquı́, el siguiente paso
consiste en extender el modelo hacia un enfoque que apro-
veche la moción, es decir, secuencias de imágenes y predic-
ciones dependientes del tiempo, lo que se aborda en detalle
en el siguiente subapartado.

5.3 Adaptación Unsupervisada

Tras establecer y evaluar los baselines, el siguiente paso
dentro de este proyecto es avanzar hacia un sistema de con-
ducción progresivamente más autónomo, reduciendo su de-
pendencia de datos anotados. Esta evolución se aborda en
dos etapas complementarias: primero, se elimina la necesi-
dad de disponer de etiquetas de control (steering y acelera-
ción) durante el entrenamiento, delegando la generación de
acciones a un modelo fı́sico del vehı́culo; posteriormente,
se suprime también la dependencia del GPS como fuente
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de waypoints de referencia, sustituyéndolo por un módulo
de visión tridimensional basado en Structure-from-Motion.
La combinación de ambas estrategias da lugar a un sistema
puramente visual, capaz de aprender a conducir sin etique-
tas de control ni coordenadas GPS.

5.3.1 Entrenamiento sin acciones

Una vez demostrada la viabilidad del enfoque basado en
waypoints con control MLP, el siguiente paso lógico con-
siste en preguntarse si es posible eliminar la dependencia
de etiquetas de control (steering, aceleración) durante el
entrenamiento. La respuesta es el modelo cinemático de
bicicleta (Kinematic Bicycle Model), ya introducido breve-
mente en el Estado del Arte y cuya formulación completa
se recoge en el Anexo B.

La idea central es la siguiente: en lugar de supervisar las
acciones de control de forma directa con un Ground Truth
de acciones, se incorpora el modelo cinemático como una
capa diferenciable dentro de la propia red. La arquitectura
resultante funciona de la siguiente manera: CIL++ procesa
las imágenes y, en vez de generar waypoints, produce di-
rectamente una predicción de steering y aceleración. Estas
dos magnitudes alimentan al modelo cinemático de bicicle-
ta, que las proyecta hacia adelante en el tiempo aplicando
las ecuaciones fı́sicas del movimiento del vehı́culo (posi-
ción, orientación y velocidad), generando ası́ una secuencia
de waypoints futuros. El entrenamiento se realiza compa-
rando estos waypoints proyectados contra los waypoints re-
ales del Ground Truth (obtenidos del GPS), mediante una
pérdida L1.

La ventaja fundamental de este diseño es que el steering
y la aceleración se aprenden de forma implı́cita, sin nece-
sidad de disponer de etiquetas de control. Al retropropa-
gar el error de los waypoints a través de las ecuaciones ci-
nemáticas (que son diferenciables), la red ajusta sus predic-
ciones de control hasta que la trayectoria proyectada coinci-
da con la real. Además, al imponer las restricciones fı́sicas
del vehı́culo (distancia entre ejes, radio de giro máximo,
inercia), el modelo cinemático garantiza que las trayectori-
as generadas sean fı́sicamente viables, evitando maniobras
imposibles que un MLP libre podrı́a producir.

5.3.2 Entrenamiento sin waypoints

Resuelto el problema de prescindir de etiquetas de control,
queda por abordar la segunda dependencia: los waypoints
de referencia obtenidos del GPS. Para eliminarla, se ha in-
corporado información geométrica del entorno mediante la
técnica de Structure-from-Motion (SfM), tomando como re-
ferencia la arquitectura de Monodepth2 [24], que es ampli-
amente reconocida por su capacidad para estimar profundi-
dad y la posición de la cámara en situaciones con cámaras
monoculares sin supervisión directa.

El propósito de integrar un modelo a partir de Monodepth2
es aportar al sistema una representación espacial más de-
tallada, capaz de capturar la estructura 3D de la escena a
partir de una secuencia de imágenes consecutivas. Esto es

fundamental para mejorar la comprensión del entorno y pro-
porcionar al modelo de predicción de trayectorias una base
geométrica sobre la que predecir de forma más coherente.
Por lo tanto, más que un refuerzo, es un complemento ne-
cesario que garantiza una alta robustez a nuestro sistema.

En esta aproximación, se emplea un par de redes neurona-
les. Un Depth Network que se encarga de estimar un ma-
pa de profundidad relativo para cada fotograma, y un Pose
Network que este predice la posición de la cámara en un
frame mediante la transformación 3D entre imágenes adya-
centes. Esta combinación de ambas redes nos permite re-
construir una representación espacial en 3D aproximada del
entorno, siguiendo una lı́nea propia del SfM pero mediante
un aprendizaje auto-supervisado.

Fig. 4: Esquema del modelo basado en Structure-from-
Motion, inspirado en Monodepth2, con red de profundidad
y red de pose.

Antes de seguir y en este contexto, el funcionamiento del
Structure-from-Motion [11] se basa en la triangulación. La
idea es simple. Cuando un mismo punto de la escena apa-
rece en varios fotogramas consecutivos, cada uno de esos
puntos en la imagen define una recta o rayo tridimensional
que parte del centro de la cámara y atraviesa ese punto que
vendrı́a a ser un pı́xel. Y si además conocemos cómo se
ha movido la cámara entre esos fotogramas en el sentido
de sus transformaciones geométricas (rotaciones y traslaci-
ones), podemos colocar todos esos rayos en un mismo siste-
ma de referencia en 3D empezando a reconstruir punto tras
punto en el entorno 3D. El punto 3D real se define como la
intersección de dichas rectas. Es conveniente remarcar que
este proceso no tiene nada que ver con los puntos de hori-
zonte ya que, debido a la naturaleza del SfM, es propenso
y normal que se llegue a ver de dicha forma. En resumen,
SfM aprovecha cómo cambia la proyección de un mismo
punto a lo largo del tiempo para recuperar su profundidad y
reconstruir la estructura tridimensional de la escena.

Tal y como se muestra en la Fig. 4, las predicciones de pro-
fundidad y pose se combinan para sintetizar la vista objetivo
y definir la pérdida fotométrica.

En cuanto a la función de pérdida utilizada en este modelo
se basa en la reconstrucción del frame objetivo a partir de
la vista generada mediante las predicciones de profundidad
y pose. Para ello, se proyectan los pı́xeles del fotograma de
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referencia al fotograma objetivo utilizando la transforma-
ción geométrica estimada, y se comparan ambas imágenes
mediante una pérdida fotométrica compuesta por un L1 y
un Structural Similarity Index (SSIM) [25]. De esta ma-
nera, el modelo aprende a generar mapas de profundidad
coherentes con la geometrı́a real de la escena sin necesidad
de valores de profundidad en el Ground Truth.

Una vez entrenado, el módulo SfM proporciona informa-
ción geométrica que puede emplearse en varias etapas del
proyecto. En particular, la profundidad estimada permite
enriquecer la entrada de los modelos propuestos a continu-
ación, permitiendo que la red capture relaciones espaciales
que no pueden extraerse únicamente de la intensidad RGB
de las imágenes. Asimismo, la estimación del movimiento
entre imágenes añade una referencia útil sobre cómo se está
desplazando el vehı́culo. Esto ayuda a generar trayectori-
as más estables y coherentes, especialmente en situaciones
con cambios de velocidad, curvas pronunciadas o entornos
menos habituales.

6 RESULTADOS

6.1 Evaluación

En esta sección se describirá cómo se evaluarán los mode-
los desarrollados a lo largo del proyecto y de qué manera
se compararán entre sı́. El objetivo no es solamente obte-
ner una cifra de error aislada, sino entender hasta qué pun-
to cada componente introducido aporta algo tangible y per-
ceptible al comportamiento final del sistema de conducción
autónoma.

La evaluación combinará dos tipos de análisis complemen-
tarios:

• Evaluación cuantitativa: basada en métricas numéricas
calculadas sobre conjuntos de datos de validación y en
simulaciones cerradas en el entorno de pruebas CAR-
LA.

• Evaluación cualitativa: centrada en la inspección y ve-
rificación visual de trayectorias, mapas de profundidad
y escenas concretas donde los modelos aciertan o fa-
llan de manera significativa.

6.1.1 Evaluación de los modelos de conducción (CIL++
y predicción de waypoints)

Para analizar el rendimiento de los modelos encargados
directamente de la conducción (tanto el baseline CIL++
clásico como sus variantes basadas en trayectorias), la eva-
luación se dividirá en dos fases: offline y online.

En la fase offline, el rendimiento se medirá sobre un con-
junto de secuencias de validación no empleadas durante el
entrenamiento. En el caso del modelo CIL++ original, se
monitorizará la evolución de la función de pérdida (L1/L2)
aplicada directamente sobre los comandos escalares de ace-
leración y steering. Por el contrario, para el modelo modi-
ficado, el error se medirá sobre las coordenadas espaciales
(xi, yi) de cada waypoint predicho frente al Ground Truth,

estudiando gráficamente cómo crece este error posicional a
medida que aumenta la distancia temporal en la trayectoria.

En la fase online, se llevarán a cabo episodios de conduc-
ción reales dentro del simulador CARLA, enfrentando a los
modelos a diversos escenarios (rectas, curvas suaves, inter-
secciones y presencia de tráfico). Para los modelos basa-
dos en waypoints, estos se transformarán en acciones fı́sicas
mediante el módulo de control posterior descrito anterior-
mente (MLP). Al someter a todos los modelos a las mismas
rutas, se podrán comparar de forma justa extrayendo las si-
guientes métricas:

• Promedio de la puntuación final de conducción.

• Promedio del porcentaje de rutas completadas sin in-
tervención.

• Promedio de penalizaciones por infracciones indesea-
das, como frenazos bruscos, salidas de carril o giros
demasiado agresivos.

Desde el punto de vista cualitativo, se analizarán ejemplos
concretos para comprobar si el enfoque por waypoints supo-
ne una mejora real frente al baseline reactivo en situaciones
complejas (como curvas cerradas o zonas de baja visibili-
dad), identificando también aquellos escenarios donde aún
se produzcan fallos o patrones recurrentes.

6.1.2 Evaluación de los modelos basados en profundi-
dad (SfM)

En los modelos basados en Structure-from-Motion, la
evaluación tiene un enfoque más geométrico y visual,
centrándose principalmente en la calidad de los mapas de
profundidad estimados y en la coherencia de la pérdida du-
rante el entrenamiento.

En primer lugar, se analizará la curva de la pérdida fo-
tométrica (L1 + SSIM) a lo largo de los epochs para com-
probar que el modelo auto-supervisado converge de forma
estable, detectando posibles estancamientos o problemas de
overfitting.

En segundo lugar, se seleccionarán varios fotogramas de
prueba para visualizar cualitativamente los mapas de pro-
fundidad predichos junto a sus imágenes RGB originales.
Aunque el entrenamiento se realiza sin Ground Truth de
profundidad explı́cito, las predicciones se compararán visu-
almente con mapas de profundidad generados por el propio
simulador a modo de referencia. El objetivo es verificar si
la red comprende la estructura global de la escena (carrete-
ra, edificios, vehı́culos, vegetación) y distingue con claridad
los objetos cercanos de los lejanos.

Finalmente, se evaluará el impacto real de esta información
geométrica una vez se integre con el modelo de predicción
de waypoints, observando si la profundidad ayuda a estabi-
lizar las trayectorias y a reducir errores en situaciones com-
plejas.
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6.1.3 Comparativa global

Una vez analizados los componentes por separado, se reali-
zará una comparativa global definitiva que confronte:

• El baseline CIL++ clásico.

• Los modelos con predicción de waypoints (con control
MLP).

• El sistema completo que enriquece la predicción inte-
grando el módulo SfM.

Esta sı́ntesis final se apoyará tanto en tablas resumen
de resultados cuantitativos como en comparativas visua-
les. El propósito último de esta sección es demostrar
empı́ricamente si la evolución desde un enfoque end-to-
end directo hacia una arquitectura modular (con represen-
taciones geométricas de trayectoria y profundidad) justifi-
ca la complejidad añadida y aporta la robustez esperada al
vehı́culo autónomo.

6.2 Resultados

6.2.1 Resultados comparativos de los baselines

Tras definir la metodologı́a de evaluación, en esta subsec-
ción se presentan los resultados empı́ricos obtenidos en el
simulador CARLA para todos los modelos desarrollados en
las fases previas del proyecto. La TABLA 1 recoge el pro-
medio de la puntuación de conducción (Avg. driving score),
el porcentaje de ruta completada (Avg. route completion) y
el multiplicador de penalización por infracciones (Avg. in-
fraction penalty).

Model
Prediction

(WP/Actions)
GT

(GPS)
Control

GT
Avg.

driving score
Avg. route
completion

Avg. infraction
penalty

CIL++ Vanilla Actions No Sı́ 63,63 73,73 0,86

CIL++ WP (MLP) Ambos Sı́ Sı́ 70,03 81,61 0,83

CIL++ CINEMATICO Ambos Sı́ No 46,59 73,50 0,63

CIL++ MLP SFM Ambos No Sı́ 30,41 63,34 0,51

CIL++ CINEMATICO SFM Ambos No No 37,67 65,93 0,60

TABLA 1: RESULTADOS OBTENIDOS EN LA EVALUA-
CIÓN online DE TODOS LOS MODELOS CONSIDERADOS
EN EL SIMULADOR CARLA.

Observando los datos obtenidos, se pueden extraer conclu-
siones muy claras sobre el comportamiento de cada arqui-
tectura. En primer lugar, el modelo CIL++ Vanilla demu-
estra ser un punto de partida muy sólido, logrando comple-
tar casi el 74% de las rutas en promedio y obteniendo una
puntuación final de 63,63. Esto confirma que el enfoque
end-to-end clásico es funcional, aunque presenta un claro
margen de mejora en escenarios complejos.

Por su parte, la variante CIL++ WP (MLP) se consolida
como vencedora inequı́voca de esta etapa. Gracias a su
módulo de control basado en aprendizaje, el sistema no so-
lo fue capaz de seguir los waypoints de forma fluida, si-
no que superó ampliamente al modelo Vanilla. Alcanzó un
81,61% de ruta completada y elevó la puntuación global a
70,03. Aunque su penalización por infracción (0,830) refle-
ja que aún comete pequeños errores conductuales puntuales,
la notable mejora en la capacidad de avance y adaptación al

entorno justifica con creces el salto hacia este enfoque mo-
dular guiado por aprendizaje automático.

6.2.2 Modelos Avanzados: Enfoque Cinemático e Inte-
gración de SfM

Continuando con el análisis de la TABLA 1, el modelo
CIL++ CINEMATICO (que emplea el Kinematic Bicycle
Model en lugar del MLP; véase Anexo B) presenta un com-
portamiento muy revelador. Obtiene una puntuación glo-
bal de 46,59 y completa el 73,50% de las rutas. Contrario
a la hipótesis inicial de que la imposición de restricciones
cinemáticas aportarı́a mayor seguridad, los resultados de-
muestran lo contrario: el modelo cinemático presenta una
mayor tasa de colisiones y fallos en comparación con el mo-
delo MLP. Como se observa en el análisis cualitativo, esta
arquitectura sufre de una rigidez excesiva; al intentar seguir
una trayectoria geométrica pura, el vehı́culo carece de la fle-
xibilidad necesaria para adaptarse a imprevistos dinámicos
o ajustar su trayectoria ante errores de percepción, derivan-
do en choques que el enfoque MLP, al ser más ”plástico”y
basado en aprendizaje directo de la relación entre trayecto-
ria y control, logra mitigar con mayor eficacia.

El punto de inflexión del proyecto llega al evaluar los mo-
delos sin GPS, es decir, las variantes que dependen exclusi-
vamente de la visión por computador para guiarse: CIL++
MLP SFM y CIL++ CINEMATICO SFM.

Al observar la tabla, el rendimiento de estos modelos cae
drásticamente a puntuaciones de 30,41 y 37,67 respectiva-
mente. Durante el análisis exhaustivo de estos resultados
atı́picos, se descubrió que el origen no era un fallo de la red
neuronal, sino un problema clásico de ingenierı́a de datos:
un error de inconsistencia en la escala.

Dado que la red basada en Structure-from-Motion predice
coordenadas relativas de cámara, durante el preprocesami-
ento se aplicó un factor de escala (aprox. ×130.98) para
trasladar estos valores a metros reales del entorno de CAR-
LA. Sin embargo, un error en la pipeline de evaluación pro-
vocó que este multiplicador se aplicara por duplicado du-
rante la inferencia en el simulador. Como resultado, la red
estaba ordenando al vehı́culo alcanzar waypoints proyecta-
dos a más de 5 kilómetros de distancia en apenas fracciones
de segundo.

Ante este alto valor de error, el modelo CIL++ MLP SFM
intentó ejecutar aceleraciones inasumibles, lo que colapsó
el sistema y hundió su puntuación. Resulta bastante intere-
sante comparar esto con el modelo CIL++ CINEMATICO
SFM (37,67). A pesar de sufrir exactamente el mismo error
de escala astronómico, su puntuación fue cercana a la del
MLP. Esto demuestra empı́ricamente que, aunque el modelo
cinemático es propenso a colisiones por su rigidez, sus ecu-
aciones fı́sicas (véase Anexo B) actuaron como una barrera
de seguridad natural, recortando las aceleraciones absurdas
demandadas por la red y evitando un fallo catastrófico total.

Una vez identificado y subsanado el error de escalado en
el código, el sistema demostró la verdadera capacidad del
módulo SfM. Tal y como se ilustra en la Fig. 5, tras la cor-
rección matemática, los waypoints proyectados por la red de
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Fig. 5: Visualización del Frame 21900: Comparativa entre
la trayectoria real del GT (verde) y la reconstrucción cor-
regida mediante SfM (azul). Se observa la alta fidelidad
geométrica obtenida exclusivamente por métodos visuales.

estimación de pose (SfM) logran calcar con una precisión
decente la curvatura de la carretera dictada por el Ground
Truth (GPS). Esta gráfica es la prueba definitiva de que es
posible reconstruir la geometrı́a del mundo real y antici-
par la trayectoria de un vehı́culo de forma robusta, segura y
puramente visual, eliminando por completo la dependencia
estructural de sensores externos de posición.

Al evaluar los modelos con dicha corrección, se observó
que, a pesar de que la geometrı́a estática es prácticamente
idéntica al Ground Truth (como se vio en la Fig. 5), las pun-
tuaciones en CARLA no experimentaron la subida espera-
da, manteniéndose en valores iguales o inferiores a los de la
TABLA 1. A pesar de haber arreglado la escala geométrica,
las puntuaciones en simulación online confirmaron la pre-
sencia de error acumulado, que viene a ser el mayor reto
de la odometrı́a visual. El problema no está en predecir la
trayectoria en un fotograma suelto, donde la red es realmen-
te precisa, sino en encadenar esas predicciones a lo largo de
una ruta. Al ser un sistema de lazo cerrado, los pequeños
fallos al estimar la pose no se descartan, sino que se su-
man. Un desvı́o inicial de unos pocos centı́metros genera
un cálculo erróneo para el siguiente tramo, causando una
pérdida de control progresiva.

7 CONCLUSIONES

Tras todo el desarrollo y la experimentación de las diferen-
tes arquitecturas, este proyecto permite extraer conclusio-
nes claras y fundamentadas cuantitativamente. La principal
es que la transición de un modelo puramente reactivo hacia
una arquitectura modular basada en waypoints y guiada por
aprendizaje justifica plenamente su implementación, alcan-
zando una puntuación de conducción de 70,03 y un 81,61%
de ruta completada, frente al 63,63 y 73,73% del baseli-
ne CIL++. En contraste, el modelo cinemático obtuvo una
puntuación de 46,59 con un 73,50% de ruta completada,

demostrando que no toda complejidad añadida implica una
mejora en entornos dinámicos. La rigidez de este modelo
(tal y como se anticipó en el apartado 5.3.1 al proponer el
entrenamiento sin acciones) resultó contraproducente, res-
tando al vehı́culo la flexibilidad necesaria para reaccionar
ante imprevistos o recuperarse de errores. Finalmente, la
integración de Structure-from-Motion (SfM) constituye la
aportación más ambiciosa. Las variantes CIL++ MLP SFM
y CIL++ CINEMATICO SFM obtuvieron puntuaciones de
30,41 y 37,67 respectivamente. Aunque el análisis ha cor-
roborado que el módulo SfM es capaz de reconstruir la ge-
ometrı́a con fidelidad altı́sima cuando se evalúa fotograma
a fotograma, su integración en simulación demostró que es-
ta precisión estática es insuficiente para un entorno de lazo
cerrado (closed-loop). El problema reside en el error acu-
mulado: desviaciones minúsculas en la estimación de pose
se arrastran y suman de forma continua, provocando una
deriva que acaba inevitablemente en la pérdida de control
del vehı́culo.

7.1 Lı́neas de trabajo futuro

A raı́z de lo anterior, la lı́nea de mejora más evidente pa-
ra continuar este trabajo pasa por atacar directamente ese
error acumulado. Más allá de conseguir una predicción
estática perfecta, para mejorar en CARLA hace falta in-
troducir algún mecanismo que estabilice lo que ve la red
a lo largo de toda la secuencia y no deje que los pequeños
fallos se arrastren. La opción más natural serı́a incorpo-
rar filtros temporales, como el Filtro de Kalman [26], que
permitan suavizar y corregir la estimación de la trayectoria
fotograma a fotograma, fusionando la predicción de la red
con un modelo del movimiento esperado del vehı́culo. Con
un componente de este tipo, es normal esperar que el siste-
ma puramente visual reduzca la incertidumbre y se acerque
mucho más al rendimiento de las variantes que sı́ disponen
de GPS, que serı́a el siguiente paso lógico para cerrar del
todo este proyecto.

8 USO DE LA IA GENERATIVA

El detalle completo del uso de la IA generativa en este tra-
bajo se recoge en el Anexo C.
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don, Exploring the Limitations of Behavior Cloning
for Autonomous Driving, Proc. of the IEEE/CVF In-
ternational Conference on Computer Vision (ICCV),
2019.

[22] F. Codevilla, M. Müller, A. López, V. Koltun, and
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A ANEXO: PLANIFICACIÓN

Este proyecto se divide principalmente en 4 workpackages
(WP) donde en cada uno se trata un elemento fundamental
y más general del proyecto. Cada WP puede durar desde
3 semanas hasta 9 semanas en función de la complejidad y
dedicación que requiera cada uno. Por último, antes de ir
a una explicación más detallada de cada WP, es fundamen-
tal mencionar que cada workpackage está formado, como
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mı́nimo, por 2 tareas para favorecer la diversificación y la
buena gestión del tiempo durante la estancia del proyecto.

WP1 Contextualización:

Al inicio de este proyecto se llevará a cabo una investiga-
ción a fondo de modelos recientes, actuales y prometedores
(T1.1) para, posteriormente, definir los objetivos a cumplir,
desde los más generales hasta los más especı́ficos. A su
vez, también se realizará una planificación detallada, donde
se asignará a cada tarea un intervalo de semanas en el que se
desarrollará (T1.2). La duración de este WP1 es adherente
a su nivel de complejidad y, por ello, tendrá una duración
de 4 semanas.

WP2 Implementación:

A partir de este punto, se comenzará con la parte de la im-
plementación. En este WP2 nos centraremos inicialmente
en la creación de modelos baselines (T2.1). Dentro de los
baselines, tendremos tres principales modelos reutilizables
posteriormente. Los tres modelos serán una selección de
entre modelos basados en temporalidad de cámaras y mo-
delos basados en profundidad. Además de los baselines,
durante este WP2 también se llevarán a cabo los modelos
proposal, que, como bien indica el nombre son modelos
propuesta que tienen la intención de superar a los baselines.
Estos modelos son: Modelo basado en MLP (Multi-Layer-
Perceptron) (T2.3) y por último, Modelo basado en modelo
cinemático (T2.4). Asimismo, este WP2 promete ser el más
complejo de entre los existentes y, como consecuencia, será
el que mayor dedicación reciba, con 9 semanas.

WP3 Evaluación:

Para concluir la parte práctica de este proyecto, se llevará a
cabo este tercer WP3. En esta parte nos centraremos más
en la evaluación de los tres últimos modelos (T2.2 y T2.3),
comparándolos con el modelo baseline (T2.1). De esta
comparación nacen las tareas de pruebas (T3.1) y análisis
(T3.2). Un aspecto importante a mencionar es que este
WP3, a diferencia de otros, se empieza a mediados del ante-
rior WP2, solapando ciertas semanas en las que se trabajará
tanto el WP2 como el WP3.

WP4 Documentación:

Por último, y no menos importante, finalizaremos este
proyecto con una de las partes más significativas, como lo
es la documentación de todo el proceso y las tareas que se
han mencionado anteriormente. Empezaremos con el in-
forme final (T4.1), en el que se plasmarán y refinarán los
resultados y conclusiones obtenidos del anterior WP3. A
continuación, se pasará a la preparación de la presentación
(T4.2), que se expondrá ante el jurado. Este WP recibirá
una duración de 3 semanas.

La Fig. 6, muestra el diagrama de Gantt con detalle de todos
los WP y tareas planificadas que se realizarán a lo largo de
las 19 semanas de este proyecto.
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Fig. 6: Diagrama de Gantt

B ANEXO: FÓRMULAS MATEMÁTICAS

En este anexo se recoge la formulación matemática del mo-
delo cinemático de bicicleta, referenciada a lo largo del cu-
erpo principal del informe.

B.1 Modelo Cinemático de Bicicleta (Kinematic
Bicycle Model)

El modelo cinemático de bicicleta describe el movimiento
de un vehı́culo de cuatro ruedas transformando cada par de
ruedas como una sola rueda centrada en el eje correspondi-
ente. Bajo la hipótesis de no deslizamiento lateral y velo-
cidad reducida, la evolución del estado del vehı́culo queda
definida por el siguiente sistema de ecuaciones:

ẋ = v cos(ψ + β) (1)
ẏ = v sin(ψ + β) (2)

ψ̇ =
v

lr
sin(β) (3)

β = arctan

(
lr

lf + lr
tan(δf )

)
(4)

donde las variables y parámetros son:

• (x, y): coordenadas de posición del centro de grave-
dad del vehı́culo en el plano horizontal.

• ψ: ángulo de orientación respecto a un eje de referen-
cia fijo.

• v: velocidad lineal del vehı́culo (módulo).

• δf : ángulo de dirección de la rueda delantera, salida
directa del módulo de control.

• β: ángulo de deslizamiento lateral del centro de gra-
vedad, calculado a partir de δf y la geometrı́a del
vehı́culo.

• lf : distancia desde el centro de gravedad hasta el eje
delantero.

• lr: distancia desde el centro de gravedad hasta el eje
trasero.

• L = lf + lr: distancia total entre ejes.

Este modelo se integra en la arquitectura CIL++ Ci-
nemática para restringir las trayectorias predichas a mani-
obras fı́sicamente posibles, garantizando que el vehı́culo no
realice giros o aceleraciones imposibles acorde con sus di-
mensiones y dinámica real.
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C ANEXO: USO DE LA IA GENERATIVA

La inteligencia artificial generativa se ha utilizado como
herramienta de apoyo en la redacción y revisión del presen-
te trabajo, empleándose cautelosamente y verificando cada
respuesta posteriormente. En ningún caso se ha empleado
para generar contenido técnico, resultados ni conclusiones.
Concretamente, se ha empleado para:

• La sustitución de palabras repetidas mediante
sinónimos adecuados. Por ejemplo, en lugar de
repetir constantemente términos como ”enfoque”o
”método”en el apartado de Estado del Arte, se han in-
troducido alternativas equivalentes como ”estrategia”,
”propuesta”o l.lı́nea de trabajo”para mejorar la fluidez
del texto.

• La corrección de faltas ortográficas y gramaticales
detectadas durante la redacción, como la normaliza-
ción de acentos en palabras técnicas (por ejemplo,
”autónoma”, ”visión”, ”parámetros”).

• La mejora de la estructura y el formato del documento,
ayudando a reorganizar párrafos para lograr una mayor
coherencia. Un ejemplo de ello fue la reestructuración
del apartado de Introducción, donde se diferenciaron
claramente los bloques dedicados al contexto, las limi-
taciones actuales y los objetivos del trabajo.

• La elección de la palabra más idónea dentro de un con-
junto de opciones propuestas por el autor. Por ejem-
plo, en la sección de Metodologı́a, se evaluaron alter-
nativas como ”metodologı́a ágil”, ”metodologı́a itera-
tiva”o ”metodologı́a inspirada en SCRUM” [20], op-
tando finalmente por esta última.

Algunos ejemplos de las consultas realizadas son:

• ”¿Podrı́as sugerir mejoras de coherencia y fluidez en
este párrafo sin cambiar su contenido?”

• ”Busca un sinónimo para evitar repetir ’enfoque’ tres
veces seguidas en este apartado.”

• ”Ordena estas dos frases para que la idea avance de
forma lógica.”

• ”¿Esta oración suena demasiado informal para un
TFG?”


