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1 Introduccion

En la actualidad, los robots son una realidad con la que convivimos en el dia a dia aunque
no seamos conscientes de ello. Por ejemplo, los podemos encontrar en el hogar desempenando
tareas de limpieza, en restaurantes sirviendo las mesas o en industrias que producen bienes
consumidos por el publico general.

La robdtica esta conformada por diferentes campos del conocimiento como lo son la in-
genierfa mecanica, eléctrica, electrénica, telecomunicaciones e informatica. Algunas ramas
de la robdtica, como la robdtica de manipuladores, pueden ser considerados una tecnologia
clasica en el sector industrial, donde las primeras soluciones robotizadas datan de los anos
60. Otras ramas de la robdtica, como los robots moviles, son una tecnologia mas emergente
cuyas aplicaciones se encuentran principalmente en los sectores servicios y social.

En el sector industrial, es frecuente el uso de brazos robéticos industriales para conformar
las diferentes cadenas de produccién (Figura 1-1). El inconveniente de dichos robots es que
requieren estar aislados del personal que trabaja en la planta ya que pueden provocar graves
danos. Es por ello que los robots colaborativos estan cobrando una mayor fuerza ya que
trabajan a velocidades menores y disponen de sensores que permiten evitar colisiones con las
personas (Figura 1-2). Estos robots estéan disenados para la realizacién de tareas repetitivas,
peligrosas y por tanto, poco recomendadas para las personas. En el sector servicios, se esta
comenzando a introducir robots mdviles para desempenar tareas en hosteleria (Figura 1-
3), logistica y transporte debido a la falta de personal (Figura 1-4). En cuanto al sector
social, existen empresas centradas en la creacion de robots especialmente disenados para la
atencion, cuidado y entretenimiento de las personas (Figura 1-5).

Los robots auténomos moviles son capaces de realizar la tarea para la cual estan disenados
al mismo tiempo que navegan de forma segura por el entorno. Este tipo de robots han
demostrado ser aptos para la realizacion de una gran variedad de tareas altamente peligrosas,
evitando asi poner en riesgo a personas. Por ejemplo, se han empleado para llevar a cabo
la exploracién tanto de océanos (Figura 1-6) como de otros planetas (Figura 1-7). Mas
recientemente se han comenzado a extender a la resolucién de tareas més rutinarias.
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Figura 1-4: Robot Handle disenado por Bos-
ton Dynamics para desempenar
tareas de transporte de cargas.

Figura 1-5: Robot social para hacer mas entretenidas las terapias de rehabilitacion.



Para que un robot sea capaz de navegar de forma segura por el entorno, debe crear
un mapa del entorno que le permita navegar. En ocasiones, cuando no se dispone de una
estimacién sobre la posicién/orientacién del robot, se utilizard algoritmos de SLAM para
realizar esta tarea. En este tipo de algoritmos, el robot debe crear un mapa y, al mismo
tiempo, localizarse dentro de él. Cabe destacar que los entornos por los que navega el robot
son dindamicos, y por tanto, el robot debe estar preparado para encontrarse ante situaciones
cambiantes e imprevistas. Para llevar a cabo la creaciéon del mapa, se puede optar por dos
alternativas: mapas métricos o topoldgicos. Los mapas métricos contienen la informacion
referente a la posicion de los diferentes elementos que conforman el entorno respecto de un
sistema de referencia global y con una determinada incertidumbre asociada. De este modo,
el robot podra estimar su pose respecto al sistema de referencia. En cuanto a los mapas
topoldgicos, contienen informacion sobre ciertas zonas relevantes del entorno y las relaciones
de conectividad entre ellas. En este caso, se trata de un tipo de representacion adecuado
para llevar a cabo la localizacion y la planificaciéon de trayectorias en entornos extensos y
tareas que no requieran conocer la localizaciéon con precisién métrica.

Figura 1-6: Robot submarino disenado por la

Universidad Stanford y denomi-  Figura 1-7: Robot Curiosity disenado para la
nado OceanOne. exploracién de Marte.

Para poder realizar las tareas de mapping y localizacion, resulta necesario que el robot
vaya equipado con sensores que permitan conocer el estado del entorno. A continuacién, se
describen los sensores mas empleados en robdtica movil:

» GPS: La localizacién de cualquier receptor GPS se determina mediante una medicién
del tiempo de vuelo. Los satélites envian su ubicacién orbital més el instante de tiempo
en la que la enviaron, el receptor calcula su ubicacién mediante una trilateracién con-
siderando los instantes temporales en los que los satélites enviaron su posicion. Tiene
como principal inconveniente el elevado error de posicién (en torno a 4 metros para
sistemas GPS comerciales y ademds no es uniforme). Ademads, en zonas cercanas a
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edificios y/o arboles el error de localizacién aumenta, no pudiéndose realizar la loca-
lizacion en entornos de interior. Es por ello que se suele combinar con otro tipo de
tecnologias como la odometria (Onho et al., [28]).

= GPS diferencial: Este tipo de sistemas requiere de un receptor GPS situado en una
estacién base cuya posicién sea conocida de forma precisa. El receptor de la esta-
cién base calcula su posicion basandose en las senales de los satélites y compara esta
ubicacién con la conocida. La diferencia se aplica a los datos GPS registrados por el
receptor GPS que incorpora el robot a localizar. De esta manera, se obtiene un error
de localizacién del orden de los 10 centimetros.

= Sensores de rango: Son los sensores mas empleados en rob6tica movil pues permiten
la creacion de mapas, la localizacién y la deteccién y elusion de obstaculos. Son capaces
de medir distancias a los elementos de la escena mediante la medicion del tiempo de
vuelo. Existen diferentes tipos de sensores en funcién del fenémeno fisico que empleen:

e Laser: Este sensor permite medir la distancia a los objetos mediante la medicion
del tiempo de vuelo del laser pulsado, el cual se trata de una onda electromagnéti-
ca. La tecnologia laser se incorpora en los sensores LIDAR (Light Detection And
Ranging) que permiten realizar mediciones con un rango angular muy amplio.
Por contrapartida, lo sensores laser no permiten detectar objetos trasparentes y
pueden verse afectados por ciertas condiciones meteoroldgicas que provocan la dis-
persién de los rayos. Esta problemética se ha estudiado por Wolcott et al., [47] que
emplean métodos probabilisticos para lidiar con estos problemas en la presencia
de fuertes nevadas.

e Infrarrojos: Este sensor permite medir la distancia a los objetos mediante la
medicién del tiempo de vuelo de la luz infrarroja generada por un fototransistor
o fotodiodo. Para medir distancia, algunos autores proponen medir el desplaza-
miento de fase de la senal recibida respecto de la enviada (Martin et al., [24]).

e Ultrasonidos: Este sensor permite medir la distancia a los objetos mediante la
medicion del tiempo de vuelo de una senal actstica. Los sensores de ultrasoni-
dos permiten detectar objetos transparentes. Ademés, la temperatura del aire (y,
por ende, su densidad) afecta sensiblemente las medidas realizadas, que deben
corregirse cuando las temperaturas son extremas. Moreno et al., [25] emplearon
este tipo de sensores junto con un filtro no lineal para implementar un sistema de
navegacion integral.

= Sensores de vision: Las cdmaras permiten obtener una gran cantidad de informacion
del entorno. Por este motivo, se trata de uno de los sensores mas versatiles que se pueden
emplear en robotica movil, pues permiten reconocer el entorno e identificar objetos en
las escenas. Entre otras, podemos destacar:



e Camara estandar: Se trata de camaras monoculares o de una sola camara.
Al disponer de un solo punto de vista, no es posible determinar la profundidad
a la que se encuentran los objetos. Pero si que pueden ser empleadas para la
obtencion de informacién relevante de la escena. De esta forma, a partir de las
iméagenes capturadas se puede llevar a cabo una clasificacion de los objetos que
aparecen en la escena, reconocer a las personas u otro tipo de tareas similares
utiles para la localizacion y mapping. Ademds, puesto que solo permiten cubrir
una parte del entorno, se suelen combinar con otros sensores del mismo o de
diferente tipo que permitan obtener una mayor cantidad de informacion. Por
ejemplo, los automoviles de la empresa Tesla disponen de 8 cadmaras, 12 sensores
de ultrasonidos y un sensor radar. En cuanto a la creacion de mapas, el uso de
camaras monoculares como tnica fuente de informacion solo permitiria la creacion
de mapas topoldgicos, y no métricos.

e Camara estereoscépica: Se trata de sistemas de vision formados por dos cdma-
ras. Este tipo de sensores han demostrado ser una alternativa robusta, al igual
que los sistemas laser o sonar (Murray et al., [26]). El principio de funcionamiento
se basa en la busqueda de correspondencias entre las dos imagenes capturadas. La
busqueda de correspondencias se realiza en base a métodos basados en la corre-
lacién de pixeles, métodos basados en caracteristicas visuales puntuales (SURF,
SIFT) o bien métodos basados en la proyeccién de un patrén conocido (Intel
Realsense, Microsoft Kinect, etc)

e Camara omnidireccional: Este tipo de camaras permiten capturar imagenes
con un dngulo de visién de 360°. De esta manera, con una sola imagen posibilitan
la descripcion completa del entorno tal y como es percibido desde un determi-
nado punto de captura. En cambio, las camaras estereoscépicas y las estandar
requieren de multiples imagenes que cubran diferentes puntos de vista y mediante
reconstrucciéon 3D, podrian obtener una imagen panoramica que cubra los 360°.
Otra de las ventajas de las caAmaras omnidireccionales es que las imagenes que
capturan contienen la misma informacion independientemente de la orientacion
del robot (segin el robot gira sobre un determinado punto de captura, inicamente
se produce un giro de la imagen omnidireccional o un desplazamiento circular de
las columnas en caso de la imagen panordmica).

Por tanto, resulta una decisiéon acertada el empleo de sensores de visién para llevar a
cabo tareas de navegacion. Las imagenes requeriran ser procesadas por un ordenador, de
manera que se obtenga la informacion relevante de la escena para desempenar la tarea
deseada. Este procesamiento conlleva un alto coste computacional que en muchas ocasiones
se puede realizar en tiempo real gracias al aumento en la capacidad de procesamiento de los
computadores actuales.
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En el presente trabajo, se va a hacer uso de camaras omnidireccionales para llevar a
cabo la tarea de localizacion de un robot movil. Entre las diferentes configuraciones de
camara omnidireccional, podemos destacar dos: sistema multicAimara como el de la Figura
1-8 y sistema catadioptrico omnidireccional compuesto por una camara estandar y un espejo
hiperbdlico (Figura 1-9). Esta tltima es la configuracion empleada en el presente trabajo
por tratarse de un modelo mas sencillo.

Figura 1-9: Sistema catadioptrico
Figura 1-8: Insta360 Titan. omnidireccional.

Las camaras omnidireccionales tiene un coste relativamente bajo en relacién con la canti-
dad de informacién que ofrecen. Es por ello, que su uso resulta de especial interés ya que a
diferencia de otro tipo de sensores como los LiDAR, permiten capturar la reflectividad, las
diferentes texturas y colores de los elementos del entorno. Ademas, las imagenes capturadas
por los sistemas omnidireccionales tienen un campo de vision de 360° alrededor del sistema
de vision, lo que las hace especialmente adecuadas para crear el modelo visual del entorno
al requerir de una menor cantidad de imagenes.

El avance en la capacidad de computo de los ordenadores modernos ha propiciado el desa-
rrollo de algoritmos basados en Inteligencia Artificial (IA). En la actualidad, esta tecnologia
es popular debido a su facil adaptacién a problemas de las diferentes areas del conocimiento.
De esta manera, se emplean sus algoritmos y métodos para llevar a cabo predicciones en
bolsa, deteccion temprana de enfermedades en personas, decodificacion del genoma humano,
conduccién auténoma de vehiculos, controles de calidad en industrias, procesamiento del
lenguaje natural y creacion de imagenes a partir de texto, entre muchas otras aplicaciones.

En el presente trabajo se hace uso de Redes Neuronales Convolucionales, las cuales se
encuentran enmarcadas dentro del aprendizaje profundo (subcampo de la Inteligencia Arti-
ficial). Las Redes Neuronales Convolucionales estdn inspiradas en el funcionamiento de las
células nerviosas del cerebro. Cuando las personas adquieren nuevos conocimientos o destre-
zas, se modifican las conexiones existentes entre las neuronas del cerebro. Lo mismo ocurre



en las Redes Neuronales Convolucionales, cuando se adquieren nuevos conocimientos se mo-
difican los pesos y umbrales que hacen de enlace entre las neuronas. En la Figura 1-10 se
puede apreciar el esquema de una neurona artificial. La neurona tiene una serie de senales de
entrada x1, xs, ..., T, las cuales llevan asociadas una serie de pesos que refuerzan o debilitan
los enlaces wy, wo, ..., w,. Ademas, al igual que las neuronas del cerebro no transmiten las
senales de entrada hacia la siguiente neurona hasta que éstas sobrepasan un determinado
potencial eléctrico, las neuronas artificiales no transmiten la informacion a la neurona si-
guiente hasta que la suma de los valores de entrada multiplicados por sus pesos no superan
un cierto umbral denominado bias wy. De esta manera, las senales con un mayor peso aso-
ciado tienen una mayor contribucion y si la suma ponderada de las entradas supera el bias,
ésta se introduce en la funcion de activacién obteniendo asi la salida de la neurona y.

Bias Suma ponderada
v Salida (binaria)
Entradas ~ e .
(binarias) I \A1 /o4~ LN // B
3 / /” R
wWq \ /
. n
Wz —— Wq + z XiW; f()
Wy / i=1
s / o
N S Funcién de activacion
Pesos

Figura 1-10: Esquema bésico de una neurona artificial.

Todos los elementos mencionados anteriormente son aprendidos o ajustados por la red
neuronal a medida que va evolucionando el entrenamiento de las mismas salvo la funcién de
activacién, cuya funcién es establecida por el disenador. Entre las funciones de activacién
mas comunes, podemos destacar las siguientes:

» Funcién sigmoide: La funcién sigmoide tiene forma caracteristica de “S”, representa
la progresion temporal de sistemas complejos pasando de unos niveles bajos al inicio a
un valor estable al final mediante una transicién con una fuerte aceleracién en forma
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de “S”. De esta manera, lo valores de salida tras aplicar la funcién sigmoide estéan
comprendidos entre 0 y 1.

» Tanh (Tangente hiperbdlica): Al igual que la funcién sigmoide, tiene forma de “S”,
pero los valores de salida estan comprendidos entre -1 y 1. Esta funcién es el resultado
del cociente del seno hiperbdlico y el coseno hiperbdlico del valor de entrada.

» ReLu (Rectified Linear Unit): Es una funcién a trozos de manera que tiene como
salida el valor 0 si el valor de entrada es negativo y tiene como salida el propio valor de
entrada si éste es positivo. En la Figura 1-11, se muestran las funciones de activacion
sigmoide, tangente hiperbdlica y ReLLU.

= SoftMax: Se emplea en la iltima capa de la red neuronal cuando se quiere llevar a
cabo una clasificacién. Calcula la probabilidad de cada clase y toma como salida la
clase que toma el valor maximo. Se trata de una funciéon exponencial normalizada.

Las neuronas se organizan en capas y en funcion de cémo estan conectadas, del nimero
de neuronas por capa y del orden de las mismas existen infinidad de arquitecturas disenadas
para tareas totalmente distintas. De forma general, toda red posee una capa de entrada, una
serie de capas ocultas y una capa de salida. Las neuronas de la capa de entrada no poseen
pesos asociados a ellas, simplemente se encargan de transmitir la informacion de entrada a
las capas ocultas. Por el contrario, las capas ocultas y de salida si que llevan asociado una
serie de pesos, los cuales son modificados durante el entrenamiento con el fin de que la red
sea capaz de desempenar la tarea objetivo.

En los inicios de la Inteligencia Artificial, las redes neuronales disponian de una sola capa
(Figura 1-13). Posteriormente, se empezaron a introducir mas capas dando lugar a las redes
neuronales poco profundas (Figura 1-14) con un escaso nimero de capas. En la actualidad,
existen redes neuronales con decenas de capas ocultas (hidden layers) dando lugar a las redes
neuronales profundas (Figura 1-15).

Recientemente, se ha propuesto el uso de Redes Neuronales Siamesas para llevar a cabo
tareas de reconocimiento facial (Wu et al., [50]). Estas redes estdn compuestas a su vez
por dos Redes Neuronales Convolucionales con la misma arquitectura y con los pesos y
umbrales compartidos (Figura 1-12). Esto permite tomar dos conjuntos de datos como
entrada y generar una funcién de diferencia entre los mismos. En el presente trabajo, se
propone emplear Redes Neuronales Siamesas para llevar a cabo la localizacién a partir de
las imagenes omnidireccionales capturadas por un robot auténomo moévil que navega a lo
largo de un entorno de interior bajo diferentes condiciones de iluminacién.

Ademas, se plantea abordar el problema de localizacion bajo dos puntos de vista diferentes:
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» Localizacién global: Consiste en estimar las coordenadas desde las que el robot cap-
turd la imagen en un tnico paso. De esta manera se aborda el problema de localizacion
de forma bruta sin dividirlo en subtareas, lo que repercute en el tiempo de computo.

» Localizacién jerarquica: Consiste en estimar las coordenadas desde las que el robot
captur6 la imagen en dos pasos. El primer paso se denomina localizaciéon gruesa y
tiene como objetivo identificar la estancia en la que se encuentra el robot. El segundo
paso se denomina localizacién fina y se lleva a cabo una busqueda restringida a la
estancia predicha anteriormente, de manera que se obtienen las coordenadas en las que
se encuentra el robot.

Sigmoide Tangente hiperbdlica RelU

Figura 1-11: Representacién de las funciones de activaciéon mas comunes.

{Slamese Neural Network
CNN d,

imy [512x128x3]
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13

d,

Figura 1-12: Arquitectura general de una Red Neuronal Siamesa.
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(S (S Input Layer Hidden Layer Output Layer
Input Layer Output Layer
Figura 1-14: Red Neuronal Multicapa (Poco
Figura 1-13: Red Neuronal de una sola capa. profunda).

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Figura 1-15: Red Neuronal Profunda.

El resto de la memoria tiene la siguiente estructura, la seccién 2 contiene el estado del
arte en el que se realizan referencias a investigaciones previas relacionadas con la localizacion
de robots auténomos méviles. La seccion 3 muestra las diferentes herramientas que se han
empleado en el presente trabajo. En concreto, se detallan en profundidad conceptos intro-
ducidos anteriormente como la vision omnidireccional, las capas que componen una CNN,
las diferentes arquitecturas empleadas, los descriptores de apariencia global, el aumento de
datos y la base de datos empleada. En la seccion 4, se describira el método propuesto para
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abordar la localizacién jerdrquica y/o global mediante el empleo de Redes Neuronales Siame-
sas. En la seccion 5, se expondran los resultados obtenidos para los diferentes experimentos
realizados y en la tultima seccidn, se comentaran las diferentes conclusiones extraidas y se
propondran nuevas lineas de investigacién para abordar en un futuro.
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En los ultimos anos, se ha incrementado sustancialmente el despliegue de robots auténomos
moviles debido a su capacidad de automatizar procesos y/o realizar tareas sin poner en riesgo
a personas. Para que un robot movil pueda realizar una tarea auténomamente, en un entorno
a priori desconocido, deberia de ser capaz de crear un modelo de este entorno (mapa) que le
permita estimar su pose (posicién y orientacién) de forma suficientemente precisa. Ademaés,
para poder navegar, deberd ser capaz de detectar aquellos obstaculos u objetos que puedan
provocar colisiones.

2.1. Creacion de mapas y localizacion de robots mdviles

La creacion de mapas y la localizacién son dos cuestiones de estudio en el ambito de
la robdtica movil y una soluciéon robusta a estas tareas permitiria abordar el desarrollo de
otras misiones de alto nivel, como podrian ser la exploracién, planificacion de trayectorias y
navegacion integrada. Tanto el mapping como la localizaciéon han sido y contintan siendo,
dos areas de trabajo muy activas, sobre las que se han planteado multitud de soluciones,
permitiendo asi la construcciéon de mapas con varios tipos de sensores (Kim et al., [18]),
multiples grados de libertad (Rebecq et al., [33]), organizacién jerarquica de la informacién
en el modelo (Ruiz-Sarmiento et al., [35]) e inclusién de informacién semantica (Sualeh et
al., [38]). Ademés, los problemas de mapeo y de localizacién se pueden resolver de manera
conjunta mediante la técnica de SLAM (Simultaneous Mapping And Localization). Esta
técnica considera el caso en el que no existe ninguna informacién previa sobre el entorno por
el que se mueve el robot y éste debe construir el mapa, mientras, al mismo tiempo, se localiza
dentro de él (Aulinas et al., [3]). Son muchos los autores que han realizado contribuciones
en el estado del arte de dicha técnica mediante aproximaciones probabilisticas (Thrun et
al., [45]). Uno de los aspectos que se debe tener en cuenta al crear modelos mediante esta
técnica son las inconsistencias que se pueden producir cuando el tamano del entorno es
grande o se produce el fenémeno de aliasing.

La creaciéon de mapas se ha abordado tanto en entornos de interior como de exterior,
incorporando tanto informacién 2D como 3D y contemplando condiciones de operacion reales
como es el caso de modificaciones en la apariencia del entorno. Cuando esto ocurre, resulta de
interés la identificaciéon de aquellas personas y/u objetos que aparecen de forma esporadica
en la escena y que no deberfan de conformar el modelo o mapa del entorno (Hahnel et
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al., [16]). En este sentido, Wolf et al., [48] desarrollaron un modelo del entorno compuesto
por tres capas, la primera de ellas contiene la informacién estdtica, la segunda la dinamica
y la tercera, puntos caracteristicos estaticos que permitan llevar a cabo la localizacion del
robot. Mediante este método, consiguen una descripcion del entorno robusta ante cambios
dinamicos.

En cuanto a la navegacién, cuando un robot mévil ha de moverse de forma auténoma en
entornos no estructurados, debe hacer frente a situaciones imprevistas y de gran dinamismo
(Kemp et al., [17]), especialmente cuando se encuentra en exteriores donde las condiciones son
mas desafiantes debido a areas mds amplias, cambios meteoroldgicos y cambios de estacion.
Para resolver el problema de navegacion, se ha de conocer de forma precisa la ubicacion
del robot. Para ello, existen sistemas de localizacion basados en Global Navigation Satellite
System (GNSS), pero tienen como inconveniente que el error de localizacién que llevan
asociado es mayor al habitualmente requerido por los algoritmos de control de la navegacion
(Tao et al., [43]). Una alternativa son los sistemas GPS/GNSS con correccién del error,
denominados RTK-GPS, pero no siempre son empleables, pues precisan de la existencia de
un canal de comunicaciones directo con una estaciéon base.

Por otro lado, otros investigadores han optado por tecnologia laser para hacer frente al
problema de localizacién y navegaciéon (Zhang et al., [52]). En este sentido, los sensores
LiDAR (Light Detection and Ranging) son ampliamente empleados para desempenar tareas
propias de robots méviles. Por ejemplo, Sprunk et al., [37] realizaron una comparativa entre
los sistemas LiDAR y sistemas de vision estereoscépica para desarrollar tareas en aplicaciones
de robética agricola. Continuando con los sensores de rango, la tecnologia SONAR (Sound
Navigation And Ranging) también se suele emplear con frecuencia para llevar a cabo la
localizacién y creacién de mapas. En concreto, Feder et al., [11] emplearon esta tecnologia
para desarrollar un mapeo estocastico haciendo uso de un filtro de Kalman.

En cuanto a los sensores de visién, han sido ampliamente empleados para tareas de mapeo,
localizacién y navegacion. Ademas, es posible combinar este tipo de sensores con otros, por
ejemplo, Ohya et al., [29] hicieron uso de una cdmara estandar combinada con un sensor
de ultrasonidos para desempenar la tarea de navegacién de un robot mévil. Por otro lado,
Gallegos et al., [13] emplearon una camara omnidireccional y un sensor laser 2D para abordar
la tarea de SLAM. Otros autores han combinado sistemas LiDAR junto con camaras RGB-D
para desempenar la tarea de sense and avoid (Gatesichapakorn et al., [15]).

No obstante, el rendimiento de la mayoria de las soluciones decrece sustancialmente cuando
el robot navega por entornos mas complejos y en condiciones de trabajo reales y desafiantes
(Garcia-Fidalgo et al., [14]). Por este motivo, resulta de especial interés realizar un estudio
sobre la localizacion de robots méviles en entornos de interior, donde no siempre se dispone
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de informacién GPS y ademas, la presencia de personas y otros elementos dinamicos puede
provocar situaciones inesperadas con las que el robot debe ser capaz de lidiar.

2.2. Descripcidon de escenas

Tal y como se ha mencionado anteriormente, para que un robot pueda construir un modelo
del entorno y estimar su posicién, éste debe ir equipado con sensores que permitan conocer
el estado del entorno y obtener informacion relevante del mismo. En este sentido, resulta
especialmente adecuado el uso de sensores visuales para resolver estas tareas debido al gran
volumen de informacién que capturan. En concreto, el uso de cdmaras omnidireccionales
junto con técnicas de vision por computador ha demostrado ser una alternativa sélida para
abordar la tarea de localizacién en robdtica mévil (Payé et al., [32]). Este tipo de cdmaras
tienen un campo de vision de 360 grados y un coste relativamente bajo en comparacién con
otros tipos de sensores. En investigaciones previas, se han instalado en vehiculos que no
solo desempenan las tareas mencionadas anteriormente, sino que también estiman con alta
precision la trayectoria del automévil (Tardif et al., [44]). Por otro lado, Kuutti et al., [20]
evaluaron técnicas basadas en sistemas de vision para la localizacion de vehiculos autéonomos.

Cuando trabajamos con informacién visual para resolver las tareas de mapping y locali-
zacion, resulta necesaria la extraccion de informacion relevante de las imagenes capturadas,
de manera que permitan al robot estimar su pose (posicién y orientacién). Esta extraccion
de caracteristicas se emplea para describir las escenas tanto de forma local como global.
Por un lado, las caracteristicas locales se basan en la extraccién de regiones caracteristicas
de la escena, como es el caso de los puntos, bordes y esquinas. Cada caracteristica de la
escena estd descrita mediante un vector descriptor, por lo que la escena esta representada
por un conjunto de puntos o regiones caracteristicas junto con sus respectivos descriptores.
Por ejemplo, Andreasson et al., [2] modificaron el algoritmo SIFT (Scale-Invariant Feature
Transform) de Lowe et al., [23] para llevar a cabo la localizacién de un robot mévil median-
te correspondencias de puntos caracteristicos. Por otro lado, los descriptores de apariencia
global u holisticos permiten describir la informacion global de la escena mediante un tnico
vector descriptor. Payé et al., [30] demostraron que los descriptores holisticos pueden ser em-
pleados para llevar a cabo la localizacion y creaciéon de mapas. En la literatura relacionada
se pueden encontrar numerosos trabajos que proponen métodos analiticos para la obtencion
de ambos tipos de descriptores.

Por otro lado, la informacién relevante de una escena también se puede extraer mediante
algoritmos basados en Inteligencia Artificial (IA). Este campo se ha visto beneficiado por
la mejora del rendimiento de los computadores lo que ha propiciado el desarrollo de nuevos
algoritmos y modelos, los cuales se han aplicado a diferentes areas del conocimiento y entre
otras, a la robdtica mévil (Cebollada et al., [7]). Recientemente, se ha extendido el uso
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de sensores visuales junto con CNNs (Convolutional Neural Networks) para abordar tareas
propias de robots méviles.

2.3. Aprendizaje profundo

Las CNNs ocupan un lugar importante dentro de las diferentes técnicas pertenecientes
a la Inteligencia Artificial y aunque parecen una tecnologia reciente, fueron introducidas
por primera vez en 1943 por McCulloch y Pitts en un articulo que explicaba el modelo
computacional de la actividad neuronal del cerebro. En 1949, Hebb continué con las lineas
de McCulloch y Pitts mediante el trabajo “The organization of behavior: A neuropsycholo-
gical theory”. Mas tarde, en 1958, Rosenblatt [34] crea el primer algoritmo de aprendizaje
denominado “Perceptrén”. Posteriormente, en 1969 Minsky y Papert estudiaron ciertos as-
pectos clave de las redes neuronales simples mediante el libro “Perceptrons: An introduction
to computational geometry”. En 1975, Paul Werbos introdujo la retropropagacién del error
para desempenar el entrenamiento de las redes neuronales y en 1990 consiguié un desarrollo
avanzado de este método (Werbos, [46]).

A lo largo de los ultimos anos se han desarrollado multitud de redes neuronales con diferen-
tes propdsitos. En 1998, Yann LeCun et al., [21] consiguieron el reconocimiento de niimeros
manuscritos mediante una pionera red neuronal compuesta por 8 capas y denominada LeNet-
5. En la actualidad, existen numerosas redes las cuales han sido entrenadas con un elevado
numero de imagenes y cuyos modelos preentrenados son de acceso libre. Algunas de estas
redes son AlexNet la cual fue entrenada para llevar a cabo la clasificacién entre 1000 objetos
diferentes (Krizhevsky et al., [41]), GoogLeNet que fue disenada para clasificar entre 1000
objetos al igual que AlexNet. En cambio, con GoogleNet se aumenta el nimero de capas
de 8 a 22, pero se reduce el nimero de pardmetros de 60 millones a 4 millones (Szegedy et
al., [40]).

Los modelos preentrenados de la mayoria de redes son de acceso libre y sus conocimientos
(pesos y umbrales) se pueden emplear como punto de partida con la finalidad de conseguir
un objetivo distinto al del modelo preentrenado. A esta técnica se le conoce como Transfer
Learning pues permite conseguir resultados mucho més robustos, en un menor tiempo de
computacién. Por ejemplo, Wozniak et al., [49] tomé como punto de partida los pesos y
la arquitectura de la red neuronal VGG-F, para reentrenarla con el proposito de clasificar
entre 16 habitaciones. De esta manera, el Transfer Learning permite resolver dos problemas
dentro del Deep Learning. El primero, es la escasez de datos de entrenamiento y el segundo
problema, son los altos tiempos de computacién necesarios para entrenar un modelo.

En cuanto al uso de Redes Neuronales para llevar a cabo la tarea de localizacién, Tai
et al., [42] entrenaron una CNN para abordar el problema de la navegacién evitando el
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impacto con obstaculos, Amer et al., [1] llevan a cabo una localizaciéon de UAVs en zonas
urbanas, Sandino et al., [36] también hicieron uso de UAVs y de IA para llevar a cabo el
mapping aéreo de bosques afectados por diferentes patégenos. Xu et al., [51] proponen un
sistema de localizacién global en interiores basado en el entrenamiento de una CNN. Por
otro lado, Chen et al., [8] emplean una CNN para la extraccién de vectores descriptores. La
descripcion del entorno mediante la extraccion de descriptores de apariencia global también
ha sido propuesta por otros autores. Paya et al., [31] hicieron uso de vectores descriptores
holisticos con el fin de desempeniar una localizacién jerarquica. Cebollada et al., [6] y Cabrera
et al., [4] propusieron entrenar una CNN con un doble propésito. El primero de ellos era la
identificacién de la estancia en la que el robot capturé la imagen por medio de la CNN
de clasificacion. El segundo propdésito consistia en emplear esa misma red, para extraer un
descriptor de apariencia global a partir de una de sus capas con el objetivo de determinar la
pose del robot dentro de la estancia previamente seleccionada como una bisqueda del vecino
mas cercano.

En cuanto al proceso de entrenamiento de las CNNs, las herramientas de aprendizaje
profundo requieren de un gran conjunto de datos para obtener modelos lo suficientemente
robustos. Sin embargo, en algunos casos, el conjunto de datos disponible para el entrena-
miento es pequeno y, entonces, el modelo no puede ser entrenado correctamente. Entre las
técnicas propuestas para abordar este problema, el presente trabajo se centra en el aumento
de datos la cual permite mejorar el rendimiento del entrenamiento del modelo aumentando
el nimero de instancias de entrenamiento y evitando el sobreajuste. El aumento de datos
consiste basicamente en crear nuevos datos (en este caso, imagenes) aplicando diferentes
efectos sobre los originales (Ding et al., [10]).

Por 1ultimo, recientemente se han propuesto arquitecturas novedosas como las Redes Neu-
ronales Siamesas. Mientras que las CNNs convencionales toman una imagen como dato de
entrada, las Redes Neuronales Siamesas ofrecen la posibilidad de recibir mas de una ima-
gen de entrada, lo que les permite aprender relaciones de similitud o diferencia entre pares
de imégenes. Si bien surgieron con el propdsito de abordar el reconocimiento de caras (Wu
et al., [50]), su arquitectura las hace especialmente interesantes para abordar la tarea de
localizacién (Leyva-Vallina et al., [22]) o el tracking de objetos (Zhang et al., [53]).
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En la presente investigacién se han empleado diferentes herramientas y métodos como
son la Visién omnidireccional, redes neuronales convolucionales como AlexNet o VGG16, el
Transfer Learning y el Data Augmentation.

3.1. Visidon omnidireccional

Los sensores de visién permiten extraer una gran cantidad de informacién del entorno
por lo que son ampliamente empleados para resolver tareas propias de la robodtica movil.
Ademas, el coste econdémico de este tipo de sensores es sustancialmente menor comparado
con otro tipo de sensores empleados en robdtica

En concreto, las cAmaras omnidireccionales presentan ademas otra ventaja como la obten-
cién de informacion de los 360° que envuelven al robot en una sola imagen. Esta caracteristica
las hace especialmente idéneas para desempenar la tarea de localizacion ya que permiten dis-
minuir el nimero de imégenes que conforman el modelo visual y por tanto, reducir el coste
computacional. Ademds, este tipo de cdmaras capturan la misma informacion independien-
temente de la orientacion de robot.

Se pueden encontrar diferentes configuraciones de sensores de visiéon omnidireccionales,
entre los mas destacados se encuentra el sistema catadiéptrico debido a su gran simplicidad.
La reflexién de la luz que incide sobre el espejo concavo permite la creacion de imégenes om-
nidireccionales empleando una tnica camara. La curvatura del espejo puede ser hiperbdlica
(Figura 3-1 (a)) o parabdlica (Figura 3-1 (b)) en funcién de si la lente de la camara es
convencional o ortogréfica.

Existen una gran cantidad de trabajos propuestos en la literatura en los que se hace uso
de cdmaras omnidireccionales. Por ejemplo, Cebollada et al., [5] entrenaron una CNN con un
doble propdsito: 1) Determinar la estancia en la que se encuentra el robot por medio de una
tarea de clasificacion y, 2) La obtencién de vectores descriptores de apariencia global que
caractericen a las imagenes de entrada. Al igual que en el presente trabajo, Cebollada et al.,
[5] abordaron la tarea de localizacién mediante dos enfoques, globalmente y jerdrquicamente.
Para llevar a cabo la localizacion global hicieron uso del vecino més cercano comparando el
vector descriptor de la imagen capturada por el robot con los vectores descriptores de las
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iméagenes que conforman el modelo visual. En cuanto a la localizacién jerdarquica, la imagen
capturada por el robot es clasificada por la CNN y posteriormente, se compara su vector
descriptor con los correspondientes al modelo visual de la habitacién predicha, empleando
también la técnica del vecino més cercano.
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Figura 3-1: Tipos de espejo para el sistema catadiéptrico: (a) Espejo hiperbdlico, (b) Espejo
parabdlico.

Es una practica comun la transformacion de las imagenes omnidireccionales a panoramicas
(Figura 3-2). En el presente trabajo, considerando los resultados que hemos obtenidos en
investigaciones anteriores ( [5], [4]) se ha decidido trabajar con imagenes omnidireccionales
convertidas a panoramicas por el mejor desempeno de localizacién que presentan.

(b)

Figura 3-2: (a) Imagen omnidireccional sin conversién a panoramica, (b) Imagen omnidi-
reccional convertida a panoramica.
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3.2. Base de datos COLD

Las imagenes utilizadas en el presente trabajo se obtuvieron del conjunto de datos de
Friburgo, incluido en la base de datos COLD (COsy Localization Database) la cual esta
constituida por imdgenes omnidireccionales que se caracterizan por tener 3 capas (RGB) de
470x470 pixeles. Como se ha mencionado anteriormente, dichas imagenes se han convertido a
panoramicas pasando a tener un tamano de 512x128x3 pixeles. Dicha base de datos presenta
imédgenes capturadas en diversas trayectorias y bajo diferentes condiciones de iluminacién
(Figura 3-3).

Las iméagenes que componen la base de datos han sido capturadas mediante un sistema
catadiéptrico omnidireccional el cual va incorporado sobre un robot mévil (Figura 3-4).
Dicho robot circula por las diferentes estancias del edificio cuya planta se muestra en la
Figura 3-5. En el presente trabajo se ha empleado la secuencia 2 correspondiente a la ruta
roja mostrada en la Figura 3-5, con el objetivo de llevar a cabo la localizaciéon en un entorno
con el maximo numero de estancias. Por otro lado, el conjunto de datos escogido para
llevar a cabo los entrenamientos cuenta con 8486 iméagenes y esta compuesto por imagenes
capturadas bajo las tres condiciones de iluminacién (seq2_cloudy3, seq2_night1, seq2_sunny3)
que poseen 2778, 2876 y 2832 imagenes respectivamente. En cuanto a los conjuntos de
datos para llevar a cabo el testeo se han escogido otras secuencias correspondientes a la
misma trayectoria pero en instantes temporales diferentes. De esta forma, conformamos 3
conjuntos de testeo, cada uno correspondiente a una condicién de iluminacion diferente a
partir de las secuencias seq2_cloudy2, seq2_night2, seq2_sunny2 que poseen 2595, 2707, 2114
imégenes respectivamente. Por otro lado, se escoge el dataset de nublado perteneciente al
entrenamiento (seq2_cloudy3) y se muestrea para conformar el modelo visual con respecto
al cual se llevara a cabo la localizacién y consta de 556 imagenes. El motivo por el cual
se ha seleccionado la condicién de iluminacién nublada para el modelo visual del entorno
es que se trata de una condicién de iluminacién neutral que permite visualizar un mayor
nivel de detalle en las imagenes debido a un menor contraste entre el interior y el exterior
del edificio. La separacion media entre imagenes consecutivas seleccionada para el modelo
visual es aproximadamente 40 centimetros con el fin de ser comparable con otros trabajos
realizados previamente que siguen una distribucién en forma de rejilla con una distancia
entre imagenes similar. Este mapeado de rejilla fue realizado por el grupo de investigacién
ARVC en el edificio Innova de la Universidad Miguel Herndndez de Elche.

El edificio de la base de datos empleada en el presente trabajo consta de nueve estancias.
La estancia de mayor longitud y por tanto, con mayor nimero de imagenes, es el pasillo
el cual hace de vinculo de unién con el resto de estancias. En la Tabla 3-1 se muestra el
nimero de imagenes por estancia que conforma el modelo visual o mapa.
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Figura 3-3: Ejemplo de imagenes pertenecientes a la base de datos COLD para las tres

Figura 3-4: Ejemplo de robot mévil auténo-

condiciones de iluminacién: (a) nublado, (b) soleado y (c¢) noche. Las imégenes
contenidas en este dataset pueden ser descargadas a través de su pagina web
https://www.cas.kth.se/COLD/.
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pado con sensores SONAR, Laser Figura 3-5: Planta edificio Fribur-
2D y sistema de visién cata- go de la base de datos
dioptrico. COLD.

Estancia

1P0-A | 2P01-A | 2P02-A | CR-A | KT-A | LO-A | PA-A | ST-A | TL-A

2 imdgenes | 44 46 31 238 46 26 Y 30 38

Tabla 3-1: Niumero de imagenes por habitacién que conforman el modelo visual.
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3.3. Capas de una Red Neuronal Convolucional

El presente trabajo propone llevar a cabo la tarea de localizacion visual de un robot mévil
por medio de Redes Neuronales Siamesas. Este tipo de redes estan compuestas a su vez por
dos Redes Neuronales Convolucionales idénticas, por lo que pueden ser consideradas como
una variante de las Redes Neuronales Convolucionales tradicionales. Las redes neuronales se
encuentran enmarcadas dentro de la rama del Deep Learning ya que toman de partida datos
en bruto y extraen las caracteristicas de los mismos para después decodificar la informacién
y llevar a cabo una prediccion. Existen diferentes capas necesarias para extraer dichas carac-
teristicas y procesar la informacion de forma correcta. A continuacion, se indican aquellas
capas que suelen tener todas la redes neuronales convolucionales:

» Convolutional Layer (Capa Convolucional): Se trata de la capa més importante
que conforma una Red Neuronal Convolucional puesto que se encarga de extraer las
diferentes caracteristicas presentes en las imagenes de entrada de la red. Para ello,
se realiza la operacion de convolucién entre la imagen y una mascara de un tamano
determinado MxM (kernel size) y sobre unos determinados pixeles de la imagen (stride).
Cuando se pasa la méscara sobre la imagen, se obtiene un mapa de caracteristicas que
resalta algin tipo de informacion presente en la imagen como los bordes y las esquinas.

» Fully Connected Layer (FC): En castellano se conocen como Capas Totalmente
Conectadas y su funcién principal es la de transformar un mapa de caracteristicas en
un vector. Ademas, tal y como su nombre indica, conectan todas la neuronas de una
capa con las neuronas de la capa siguiente mediante alguna operaciéon matematica y
se suelen emplear en la fase de clasificacién de la red.

= Dropout: La tarea principal de esta capa es la de ignorar una parte aleatoria de las
neuronas que le llegan como entrada con el objetivo de ahorrar tiempo de entrenamiento
simplificando el modelo de la red. Cada neurona lleva asociados una serie de pesos a
optimizar, con lo que al eliminar neuronas de dicha optimizacién permite agilizar el
proceso de entrenamiento. Ademas, otra ventaja de emplear este tipo de capas es que
permiten reducir el sobreajuste o sobreentrenamiento del modelo.

= Batch normalization: También se conoce como Normalizacién por lotes. Se encarga
de normalizar las entradas de la capa posterior a ésta de manera que permite estabilizar
el proceso de aprendizaje o entrenamiento del modelo. Ademas, permite reducir el
niumero de iteraciones necesarias para llevar a cabo el correcto entrenamiento de la

red.

= Pooling Layer: El propdsito de esta capa es reducir las dimensiones del mapa de
caracteristicas, generando de esta forma mapas de caracteristicas de menor tamano
con el fin de reducir el coste computacional. Para reducir los mapas, se agrupan las
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neuronas en bloques de tamano NxN y se opera de manera independiente en cada
agrupacion con el fin de limitar las conexiones entre las neuronas de una capa y su
posterior. En funciéon del método de pooling empleado, existen diferentes tipos de

operaciones (Figura 3-6):
e Max Pooling: Para cada agrupacién, se escoge el mayor valor como salida y se
desprecia el resto.

e Average Pooling: Para cada agrupacién, se escoge el valor medio de los elementos
del bloque como salida.

e Sum Pooling: Para cada agrupacion, se escoge la suma de los elementos del bloque

como salida.
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Figura 3-6: Ejemplo de operaciones de Pooling: (a) Max Pooling, (b) Average Pooling y
(c) Sum Pooling.

Dependiendo del niimero, tipo y secuencia de capas y funciones de activacién, existen
infinidad de arquitecturas disenadas y entrenadas para diversas tareas. A continuacion, se
detallardan las arquitecturas que se han empleado en el presente trabajo como punto de
partida con el fin de llevar a cabo la localizacion visual con Redes Neuronales Siamesas.
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3.4. Arquitecturas de CNNs

En el presente trabajo se han empleado diversas arquitecturas o modelos de CNNs pa-
ra conformar la red neuronal siamesa. Entre otras, se han utilizado dos redes neuronales
simples compuestas por tres capas convolucionales (Tabla 3-3) y ademads, se ha propuesto
la implementacién de arquitecturas conocidas, como es el caso de AlexNet, DenseNet-121,
VGG11, VGG13, VGG16 y VGG19 (Tabla 3-2). Todas estas redes se caracterizan por tener
una serie de capas convolucionales que son las encargadas de extraer las caracteristicas de
las imagenes de entrada. Las capas de activaciéon ReLU no se han mostrado en las tablas
por abreviarlas, pero se han empleado después de cada una de las capas convolucionales.
Ademas, disponen de una serie de capas Fully Connected para orientar los datos hacia la
clasificacion final mediante una capa Softmax tras la capa fc-1000. El tamano de la ultima
capa Fully Connected representa el nimero de categorias que permite clasificar cada red.

AlexNet es una red neuronal convolucional de 8 capas de profundidad. Fue entrenada con
méas de un millén de imagenes de la base de datos ImageNet [9] con el objetivo de clasificar
1000 categorias de objetos. Por ejemplo, es capaz de clasificar objetos como teclados, ratones,
lapices y animales. Como resultado de este entrenamiento, la red ha aprendido a obtener
representaciones ricas en caracteristicas para una amplia gama de imagenes. Por iltimo, esta
red tiene un tamano de imagen de entrada 227 por 227 pixeles.

DenseNet se caracteriza por la introduccion de convoluciones densas de manera que conecta
cada capa convolucional con todas las anteriores. Esto permite una reduccion sustancial del
niumero de parametros de la red. Ademas, refuerzan la propagacién de caracteristicas de una
capa a otra. En cuanto al tamano de la imagen de entrada, ha de tener un tamano minimo
de 29 por 29 pixeles. De esta manera, ha sido entrenada con las bases de datos ImageNet [9]
para la clasificacién de objetos, The Street View House Numbers (SVHN) dataset [27] para
la clasificacién de digitos y CIFAR [19] para llevar a cabo la clasificacion de objetos en
imédgenes de baja resolucion.

En el caso de las redes VGG, de forma general tienen la misma arquitectura pero disponen
de un diferente niimero de capas convolucionales. Al igual que AlexNet, las redes VGG fueron
entrenadas inicamente con la base de datos ImageNet [9] con el objetivo de llevar a cabo
una clasificacién entre 1000 objetos diferentes.

Tanto el disefio como el entrenamiento de CNNs son tareas relativamente sencillas, pero
es posible ahorrar tiempo de entrenamiento y ademds, mejorar los resultados si empleamos
una red neuronal previamente entrenada, conservando sus conocimientos y empleandolos
como punto de partida de nuestros entrenamientos. Sin embargo, tendremos que modificar
ligeramente la arquitectura reemplazando o eliminando alguna de sus capas con el fin de que
el modelo se adectie a nuestra tarea. Aquellas capas que se introduzcan llevaran asociados
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unos pesos iniciales aleatorios, pero el conjunto de capas que se conserve mantendra los pesos
adquiridos en su entrenamiento previo. Esta técnica es conocida como Transfer Learning.

AlexNet DenseNet VGGI11 VGG13 VGG16 VGG19
input size | min input size input size
227x227x3 29x29x3 224x224x3
conv2d-64 | conv2d-64 | conv2d-64
conv2d-64 conv2d-112 conv2d-64 conv2d64 | convado64 | convod-64
maxpool maxpool maxpool
conv2d-128 | conv2d-128 | conv2d-128
conv2d-192 | conv2d-56 x 6 | conv2d-128 conv2d-128 | convad 198 | convad.198
maxpool averagepool maxpool
conv2d-384 conv2d-256 conv2d-256
conv2d-256 | comvad-28 x 12 | COMVAA-296 | conv2d256 | o o | COnY2A-250
conv2d-256 conv2d-256 | conv2d-256 conv2d-256 conv2d-256
conv2d-256
averagepool maxpool
conv2d-512
maxpool conv2do14 x 24 conv2d-512 | conv2d-512 ZZEX;S:;Z conv2d-512
conv2d-512 | conv2d-512 conv2d.512 conv2d-512
conv2d-512
averagepool maxpool
conv2d-512
conv2do7 x 16 conv2d-512 | conv2d-512 ZZEX;S:;Z conv2d-512
conv2d-512 | conv2d-512 conv2d 512 conv2d-512
conv2d-512
averagepool maxpool
fc-4096 fc-4096
fc-4096 fc-1000 fc-4096
fc-1000 fc-1000
Soft Max

Tabla 3-2: Redes Neuronales Convolucionales empleadas para conformar la arquitectura de
Red Neuronal Siamesa. Para cada arquitectura, se enumeran las diferentes capas
de arriba a abajo, comenzando con la imagen de entrada.
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Simple 1 ‘ Simple 2
Imagen de entrada (128 x 512 x 3)
conv2d-3 conv2d-3
conv2d-8 conv2d-16
conv2d-16 conv2d-32
maxpool
fc-500
fc-500
fc-5

Tabla 3-3: Dos modelos adicionales para comparar con otro tipo de arquitecturas mas com-
plejas.

3.5. Descriptores de apariencia global

La descripcién de imégenes de forma global es una técnica muy popular para abordar las
tareas de mapeo y localizacién visual. Estas técnicas consisten en extraer las caracteristicas
mas representativas de una imagen. Dichas caracteristicas se pueden extraer mediante méto-
dos analiticos (hand-crafted) o bien, mediante métodos basados en aprendizaje profundo a
partir de una de las capas de la red. En trabajos anteriores como en [4], se ha propuesto en-
trenar una CNN con el objetivo de clasificar estancias y emplear esa misma red para obtener
un descriptor a partir de una de sus capas intermedias.

En cambio, en el presente trabajo los entrenamientos estan focalizados en la generacion de
descriptores globales que permitan generar una funcién de similitud entre un par de imagenes
de entrada. La localizacion visual se realiza tanto de forma jerarquica como de forma global.
En ambas técnicas se emplean Redes Neuronales Siamesas que por cada imagen de entrada
generan un descriptor. Los descriptores correspondientes a las dos imégenes de entrada se
comparan y se mide su similitud mediante la distancia entre ellos. En funcién de si la red ha
sido entrenada para determinar si dos imagenes pertenecen a la misma estancia o a la misma
pose, estos vectores descriptores seran mas parecidos en dichas situaciones. Esto permite
llevar la localizacién mediante una busqueda del vecino més cercano.

3.6. Aumento de datos

Una red neuronal convolucional requiere de un gran volumen de datos de entrenamien-
to para la correcta generalizacién del modelo. Sin embargo, no siempre se dispone de un
conjunto de datos de entrenamiento lo suficientemente extenso y entonces, el desempeno
del modelo podria no ser el deseado. Para paliar dicha situacion, en el presente trabajo se
propone el empleo de la técnica de aumento de datos o Data Augmentation, la cual consiste
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en crear nuevas instancias (imagenes) por medio de la aplicacién de una serie de filtros y
efectos sobre los datos originales. Ademas, los efectos propuestos en el presente trabajo estan
especificamente disenados para la recreacion de condiciones de operacion reales ante diferen-
tes condiciones de iluminacién como pueden ser la aparicién de reflejos y sombras en zonas
locales de la imagen, o el cambio de iluminacién global de la escena debido a las condiciones
meteorologicas. Es por ello que los efectos aplicados se dividen en efectos locales y globales:

» Efectos locales: Se trata de reproducir los focos de luz o sombras que inciden en
objetos, paredes y suelo. A esto le llamamos cambios de iluminacién local, ya que
solo afecta a una parte de la imagen. La forma de las diferentes fuentes de luz puede
variar significativamente. Son comunes las formas circulares de tipo farola o las formas
cuadradas y trapezoidales como los reflejos producidos en el suelo cuando la luz exterior
atraviesa las ventanas. Para simular estas fuentes de luz, modificamos la intensidad de
diferentes regiones de la imagen de acuerdo las formas descritas anteriormente. De esta
manera, se incrementan los valores de los pixeles de una regién cuando se pretende
reproducir un reflejo y se disminuye para simular el efecto de una sombra. Para que
sea realista, debe haber un gradiente de intensidad entre la zona central de la region
hasta el borde de la misma. El tamano y forma de dichas regiones se selecciona de
forma aleatoria, asi como el valor de intensidad maximo o minimo del reflejo o sombra
respectivamente. En la Figura 3-7 se muestran algunos ejemplos de estos efectos.

(c) Efecto de reflejo de forma cuadra- (d) Efecto de reflejo de forma trape-
da. zoidal.

Figura 3-7: Efectos locales para llevar a cabo un aumento de datos centrado en variaciones
de iluminacion.

» Efectos globales:En algunos casos pueden producirse variaciones globales de la ilumi-
nacién. Para modelar estos cambios de iluminacion, es necesario modificar los pixeles
de toda la imagen, en lugar de hacerlo en una region.

1. Oscuridad y brillo: Se anade un valor constante a todos los pixeles para modelar
un efecto de brillo global en la imagen o se resta para simular una oscuridad global.
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I,=1+c

Donde I es la nueva imagen, I la imagen original y ¢ es la constante que puede
tomar un valor positivo o negativo. Las Figuras 3.8(b) y 3.8(c) muestran este
efecto.

. Nitidez y desenfoque: Encontrar bordes més nitidos entre los objetos contri-
buird a proporcionar una mejor separabilidad entre ellos (Figura 3.8(d)). Por el
contrario, los efectos de desenfoque dificultan la separabilidad entre los objetos
provocando asi imagenes mas borrosas causadas por la baja iluminacién o por mo-
vimientos de la cdmara al capturar las imagenes (Figura 3.8(e)). Ambos efectos
deben ser incorporados en la propuesta de aumento de datos puesto que se pue-
den dar en condiciones reales de uso. Ambos tipos de efecto se pueden conseguir
convolucionando las siguientes méscaras sobre la imagen original:

Efecto nitidez Efecto desenfoque

(1 1 1 1 1]

0 -1 0 1 1111

msn= |—1 5 —1 my=5 11111
0 -1 0 1 1111

11 1 1 1]

Variacion de contraste: El contraste de la imagen desempena un papel muy
importante a la hora de resaltar los diferentes objetos de la escena. Por otro lado,
las imégenes con bajo contraste suelen tener un aspecto més suave y con menos
sombras y reflejos. El contraste se ha modificado siguiendo la siguiente ecuacion:

I, =64+ cx (I —64)

donde I, es la nueva imagen, I es la imagen original y ¢ es el factor de contraste.
Para ¢ > 1 el contraste aumenta y para ¢ < 1 disminuye. Adicionalmente, se ha
anadido una ecualizacion de la imagen lo que permite distribuir uniformemente los
valores del histograma y de esta forma obtener el efecto de aumento del contraste.
La Figura 3.8(f) muestra dicho efecto.

Cambios en la saturacion: La saturacion del color de la imagen esta relacio-
nada con la intensidad del color. Cuanto menor sea la saturacién, menos colorida
serd la imagen, incluso puede parecer una imagen en escala de grises si la satura-
cién es muy baja. Por el contrario, se obtienen colores mas vivos cuanto mayor sea
la saturacion del color. Mediante este efecto se pueden simular situaciones en las
que la iluminacién cambia significativamente (Figura 3.8(g)). La saturacién del
color se puede llevar a cabo convirtiendo la imagen RGB a HSV. Posteriormente,
es posible cambiar directamente la saturacion operando con dicho canal.
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5. Rotaciones: Consiste en introducir un desplazamiento circular aleatorio a las
columnas de la imagen original con el fin de simular un cambio de orientacién por
parte del robot. Esta caracteristica se debe a que la imagen omnidireccional cubre
los 360 grados alrededor del plano del suelo y por tanto, si se gira la camara, la
informacion que aparece es la misma pero incluyendo un desplazamiento circular
de sus columnas. La figura 3.8(h) muestra el efecto de rotacién para un giro de
115 grados. Este efecto se ha aplicado de forma aleatoria entre 10 y 350 grados.

IR

(g) Cambios en la saturacion. (h) Efecto de rotacién.

Figura 3-8: Efectos globales de aumento de datos sobre una imagen ejemplo de la base de
datos COLD.



4 Localizacion mediante Redes
Neuronales Siamesas (SNNs)

La localizacién de robots moviles empleando Redes Neuronales Siamesas se ha propuesto
tanto de forma jerdrquica como de forma global. Para ello, se hara uso de la base de datos
presentada en el apartado 3.2 y de las arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales
descritas en el apartado 3.4. Por tanto, sera necesario adaptar dichas redes para desempenar
la funcién deseada tal y como se detalla en el apartado 4.2. A continuacién, se van a introducir
los dos métodos de localizacién propuestos en la presente investigacion.

4.1. Introduccion a la tarea de localizacion

El proceso de localizacién del robot se ha abordado desde dos perspectivas:

» Localizacion jerarquica. Este tipo de localizacion consiste en determinar la posicién
en la que se encuentra el robot en dos pasos. El primer paso se denomina localizacion
gruesa y tiene como propésito determinar la estancia en la que se encuentra el robot.
Posteriormente, en el paso de localizacién fina se estiman las coordenadas en las que se
encuentra el robot dentro de la habitacion predicha. En el apartado 4.3 se va a realizar
una descripcion mucho més detallada del método propuesto con Redes Neuronales
Siamesas.

» Localizacién global. La localizacion global tiene como objetivo determinar las coor-
denadas en las que se encuentra el robot a lo largo del entorno completo, sin dividirlo
en estancias. De esta manera, se consigue el objetivo en un tnico paso, pero tiene
un mayor coste computacional ya que requiere de un mayor nimero de operaciones.
En el apartado 4.4 se va a realizar una descripcion mucho mas detallada del método
propuesto con Redes Neuronales Siamesas.

Cabe destacar que se han empleado Redes Neuronales Siamesas para llevar a cabo ambos
tipos de localizacion, variando el etiquetado y entrenamiento en funcién del objetivo.
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4.2. Adaptacion de las CNNs a las SNNs

Tal y como se ha descrito en el capitulo anterior, las Redes Neuronales Siamesas (SNNs) se
caracterizan por estar compuestas por dos subredes idénticas, las cuales tienen la peculiaridad
de compartir los pesos que las componen y de generar un vector descriptor por cada imagen
de entrada. Ambas subredes convergen en la capa de comparacién donde se establece la
diferencia entre el par de descriptores mediante la distancia euclidea, de manera que a la
salida se obtiene un valor que indica la disimilitud entre las imdgenes de entrada (Figura
4-1). Cada par de imégenes llevard asociada una etiqueta en la que se definird el grado de
diferencia entre ellas. En el caso mas simple, esta etiqueta tomara el valor 0 cuando sean
iguales y 1 cuando sean diferentes.

Siamese Neural Network

~ dist_euclidea(dl, sz)

Figura 4-1: Ejemplo de arquitectura de una Red Neuronal Siamesa.

Por otro lado, cabe destacar que las subredes que componen las SNNs son CNNs conven-
cionales ligeramente modificadas con el propésito de generar un vector descriptor por cada
subred. Para ello, debemos cambiar la estructura final de dichas CNNs de tal manera que
sustituimos las capas de clasificacion por un conjunto de capas FullyConnected y ReLU. Es-
tas capas nos permiten transformar la matriz resultante de las capas convolucionales en un
vector, el cual serd empleado para calcular la diferencia entre el par de imagenes de entrada.
Estas imagenes tienen una dimensién de 512x128x3 por lo que también habré que redimen-
sionar la capa de entrada de cada subred. A modo de ejemplo, en la Tabla 4-1 se muestran
las diferentes arquitecturas que se han empleado para la extraccién de caracteristicas, asi
como las capas finales para la generacion del vector descriptor. Por simplificar, en dicha
tabla no se han representado las capas de activacion ReLU. En cuanto a las capas finales
de escalado a vector, se han estudiado diferentes dimensiones de las capas FullyConnected
y tamanos del vector de salida final tal y como se muestra en la secciéon experimental. Si
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comparamos esta tabla con la presentada en el apartado 3.4 (Tabla 3-2), se puede apreciar

cémo se han modificado las capas finales para llevar a cabo el escalado a vector.

AlexNet DenseNet VGGIl | VGGI3 | VGGI6 | VGGIY
Imagen de entrada (128x512x3)

conv2d-64 | conv2d-64 | conv2d-64
conv2d-64 conv2d-112 conv2d-64 conv2d64 | comvado64 | convod-64

maxpool maxpool maxpool
conv2d-128 | conv2d-128 | conv2d-128
conv2d-192 | conv2d-56 x 6 | conv2d-128 conv2d-128 | conv2d 198 | convad.198

maxpool averagepool maxpool
conv2d-384 conv2d-256 conv2d-256
conv2d-256 | conv2d-28 x 12 | CONVRA-250 | conv2d-256 1 o g o | conv2d-256
conv2d-256 conv2d-256 | conv2d-256 conv2d-256 conv2d-256
conv2d-256

averagepool maxpool
conv2d-512
maxpool | o | conv2d-512 | conv2d-512 zzgzggﬁ conv2d-512
conv2d-512 | conv2d-512 conv2d512 conv2d-512
conv2d-512

averagepool maxpool
conv2d-512
conv2do7 x 16 conv2d-512 | conv2d-512 zzg;g:gﬁ conv2d-512
conv2d-512 | conv2d-512 conv2d512 conv2d-512
conv2d-512

averagepool maxpool

fc-500
fc-500
fc-5

Tabla 4-1: Redes Neuronales Convolucionales adaptadas a la arquitectura de Red Neuronal
Siamesa.

Una vez tenemos establecida la arquitectura de la Red Neuronal Siamesa, se entrena el
modelo tomando como partida los pesos y umbrales de las CNNs preentrenadas, definidas
en el apartado 3.4. Durante el proceso de entrenamiento, se utilizan pares de imagenes
panoramicas como datos de entrada a la red y el grado de diferencia entre dicho par de
imégenes como etiqueta. De esta manera se llevara a cabo una actualizacion de los pesos de
las redes con cada par de imagenes de entrada (Figura 4-2). Este método de entrenamiento
se conoce como aprendizaje supervisado ya que las imédgenes de entrada llevan asociadas una
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etiqueta con la salida correcta de la red y en funcién del error existente entre la prediccién
de la SNN y la salida correcta, se actualizaran los pesos de cada uno de los nodos. En las
secciones 4.3 y 4.4 se describira con mayor nivel de detalle el proceso de entrenamiento y de
etiquetado de los pares de imagenes de entrenamiento.

Training Data

Error
(Input, Correct output) Weight Update /

{Siamese Neural Network\
CNN d,

I Output
I Pesos compartidos I — | dist_euclidea(d,, d,) 4’(

C

AN

Correct output

Figura 4-2: Aprendizaje supervisado de una Red Neuronal Siamesa.

4.3. Localizacién jerarquica mediante SNNs

4.3.1. Localizacion gruesa

El objetivo principal de esta tarea consiste en predecir la estancia en la que el robot capturé
la imagen. Para conseguir este objetivo es necesario entrenar la Red Neuronal Siamesa con
una serie de pares de imagenes capturadas por el robot de manera que las instantaneas
pertenecientes a la misma habitacion se etiquetan como 0 y las de diferente, se etiquetan
como 1, tal y como se ejemplifica en la Tabla 4-2. La ratio de pares de imégenes pertenecientes
a la misma/diferente habitacién puede variarse en la fase de entrenamiento.

Para llevar a cabo el testeo se precisard de una serie de imagenes representativas de cada
estancia, las cuales se obtienen a partir del ground truth o modelo visual (Figura 4-4). Por
consiguiente, se hara una comparacion entre la imagen test y las 9 imagenes representativas,
una para cada una de las habitaciones, de tal modo que la imagen mas similar proporcionara
la habitacién en la que la imagen test fue capturada. Se considerara que el par de imdgenes
se encuentra en la misma habitacion si la prediccién de diferencia esta por debajo de 0.5. Si
no, consideraremos que se encuentran en estancias diferentes.
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Figura 4-3: Ejemplo de imégenes para explicar el etiquetado en la fase de localizacién gruesa
o identificacion de estancias.

Figura 4-4: Imdgenes representativas por cada habitacion (Igi, Igs, ..., [re) € imagen test
(Ijest) a localizar.



34 4 Localizacién mediante Redes Neuronales Siamesas (SNNs)

Par de imagenes | Valor de la etiqueta
L -1 0
L — I 0
L — 1y 1
I — Iy 1
Iy — Iy 1
I5 — I 0

Tabla 4-2: Ejemplo descriptivo del etiquetado binario para abordar el entrenamiento de la
Red Neuronal Siamesa con el fin de identificar la estancia en la que el robot
capturé la imagen acorde con la Figura 4-3.

4.3.2. Localizacion fina

La localizacion fina tiene como proposito estimar la pose del robot dentro de la estancia
predicha en el paso anterior. Para ello, se entrenara una Red Neuronal Siamesa para cada
una de las estancias que componen la base de datos. El etiquetado de los pares de imagenes
continuia siendo entre 0 y 1, pero a diferencia del apartado anterior, ahora no se trabajara con
valores binarios, sino que seran valores reales. La etiqueta de los pares de imagenes tomadas
en la misma habitacién se obtiene mediante el cociente de la distancia euclidea entre esas
imdgenes y la distancia euclidea maxima que se podria dar en esa habitacién (Tabla 4-3).
De esta manera, imagenes capturadas en poses cercanas tendran una etiqueta con un valor
préximo a 0, mientras que las imagenes mas alejadas entre si tendran una etiqueta proxima
al.

dist_euclidea(1;, Iy)

FEtiqueta(l;, 1) =
g (7, ) max_dist_estancia

Una vez se haya entrenado una red siamesa para cada una de las estancias se puede llevar
a cabo el testeo. Para ello, se precisara del modelo visual de cada una de las estancias,
asi como las redes neuronales siamesas entrenadas para cada habitacién. Por tanto, en la
fase de localizacién fina se hara una comparacion entre la imagen test y las imagenes que
conforman el modelo visual de la habitacién previamente predicha. Esta comparacion se
realizarda mediante la red siamesa entrenada para dicha estancia. Por ejemplo, si la estancia
predicha anteriormente es la cocina, se comparard unicamente la imagen de test con las
imagenes que conforman el modelo visual de dicha estancia (Figura 4-6), de tal modo que
la imagen més similar proporcionara la posicion de la imagen test dentro de la estancia
preseleccionada en el paso anterior.

En la Figura 4-5 se muestra un diagrama que explica el procedimiento global para llevar
a cabo la localizacion jerarquica mediante Redes Neuronales Siamesas. La imagen test ([yes)
se compara con las imédgenes representativas por cada habitaciéon (Igy, Ige, ..., Ire) mediante
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la SNN entrenada en el apartado 4.3 y se determina la habitacion en la que se encuentra la
imagen test. Posteriormente, dicha imagen test (/;.s) se compara con el modelo visual de la
habitacién previamente predicha (I'mdgenesgoomi) haciendo uso de la SNN entrenada en el
presente apartado para llevar a cabo la localizacién fina en dicha habitacién (RoomK). De
esta forma se obtienen las coordenadas (7gy,, Yr, ) en las que la imagen test fue capturada,
es decir, se estima la localizacion del robot.

J!RoomEB . I y

euclidea(&Raom,j.&test)) }
A H
- Room K

M Xtest = XRg;

Yiest = yRKJi

A

Figura 4-5: Diagrama representativo de la localizacién jerarquica mediante SNNs. La ima-
gen test (I;es:) sSe compara con las imagenes representativas por cada habitacién
(Ir1, IRe, ..., Iry) para determinar la habitacién en la que se encuentra el robot.
Posteriormente, dicha imagen test ([;s) se compara con el modelo visual de
la habitacién previamente predicha (Imdagenesgoomi) haciendo uso de la SNN
entrenada para llevar a cabo la localizacién fina en dicha habitacién (RoomK).
De esta forma, se estima la posicién del robot (Try ,, Yry.,)-
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Nomenclatura . Maxima distancia
. Estancia L,
de la estancia entre imagenes
1P0-A One-person 3.0181 m
office
9P01-A Two-person 3.6886 m
office 1
9P02-A Two-peroson 2.3537 m
office 2
CR-A Corridor 18.9940 m
KT-A Kitchen 4.3956 m
LO-A Large office 3.1061 m
PA-A Print Area 3.5094 m
ST-A Stairs Area 2.2909 m
TL-A Bath room 2.9762 m

Tabla 4-3: Distancia maxima por habitacién de la base de datos COLD Friburgo.

Figura 4-6: Imdgenes representativas de la habitacién 1 (Imdagenesgoomi) vy la imagen test
(Itest) a localizar.
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4.4. Localizacién global mediante SNNs

La localizacién global tiene como objeto estimar la pose del robot a lo largo de todo el mapa
en un unico paso. Para desempenar esta tarea se entrenara una tnica Red Neuronal Siamesa
para llevar a cabo la localizacién. El etiquetado de los pares de imagenes se establecera
de tal forma que iméagenes capturadas en diferentes estancias tendran como etiqueta un 1
e iméagenes capturadas en la misma habitacion tendran asociada una etiqueta que serd el
resultado del cociente entre la distancia euclidea de ese par de imagenes y la distancia euclidea
maxima que se puede dar entre dos imagenes que se encuentren en la misma habitacién, es
decir, 18.99 metros correspondientes a la distancia maxima que se puede dar en el pasillo.
La formula que encontramos a continuacién y la Tabla 4-4 detallan el etiquetado en cuanto
a la localizacion global.

. _ dist_euclidea(1I;,I)
Etzqueta(lj, Ik) " max_dist_edificio

si I; y I, pertenecen a la misma estancia.

Etiqueta(l;,I) = 1 si I; y I, pertenecen a estancias diferentes.

Pair | Euclidean distance | Label Value
I — I, 0.33 o35 — 0,017
I — I 12.82 128 _ 0,675
I — I, ; o
I — Iy - 1
I, — Iy - 1
Iy — I 2.48 28 = 0,131

Tabla 4-4: Ejemplo descriptivo del etiquetado para abordar el entrenamiento de la Red
Neuronal Siamesa con el fin de identificar la pose en la que el robot capturé la
imagen acorde con la Figura 4-3.

Una vez entrenada la red, se realizara el testeo de tal forma que la imagen test se comparara
con el modelo visual del edificio completo (Figura 4-7). De esta manera, la imagen del modelo
visual con menor diferencia nos permitira establecer la pose del robot cuando capturé la
imagen test (Figura 4-8).
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-
= =/

Figura 4-7: Ejemplo de imagenes representativas del modelo visual que conforman el edifi-

Cl0.

A4

- - = Xprib, K
[ K = arg min(dis teuclidea(dt;st- dFrib.i)) = Yrrin, K

A

Figura 4-8: Diagrama representativo de la localizacion global mediante SNNs. La imagen

test ([ies¢) Se compara, una a una, con las imagenes representativas del modelo

visual completo (Imdagenespriprg) mediante la SNN entrenada en presente

apartado y se determinan las coordenadas (g i, Yrrip i) €0 las que la imagen
test fue capturada, es decir, se obtiene la localizacién del robot.
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4.5. Aumento de datos

El aumento de datos tiene como propdsito crear nuevas instancias de entrenamiento que
permitan obtener redes neuronales mas robustas. Para ello, en el presente trabajo se han
aplicado un total de 13 efectos diferentes, tal y como se ha descrito en la seccién 3.6.

= Efectos locales: Reflejo o sombra con forma circular, rectangular o trapezoidal.

= Efectos globales: Brillo, oscuridad, nitidez, desenfoque, contraste, saturacion y ro-
tacion.

Ademas, algunos efectos se combinan con otros para obtener un aumento de datos mas
robusto. Pero no todos los efectos se combinan entre si. La variacion de iluminacion global
se combina con un unico efecto local. Las combinaciones de efectos de iluminacién pueden
ser un efecto local de brillo con un efecto global de brillo, un efecto local de brillo con un
efecto global de oscuridad o un efecto local de oscuridad con un efecto global de brillo. Por
ejemplo, la oscuridad global se podria combinar con un reflejo en forma de circulo o foco.
Ademads, también se combinar los efectos locales entre si. Por 1ltimo, el efecto de rotacion se
combina individualmente con todos los efectos y las combinaciones descritas anteriormente.
De esta forma, se obtiene un total de 977856 imagenes tal y como se detallara en el apartado
5.1 de la siguiente seccidn.
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La presente seccion tiene como objetivo describir los experimentos realizados y presentar

los resultados obtenidos para cada uno de ellos. A continuacién, se mostraran los conjuntos

de entrenamiento y testeo empleados.

5.1. Conjunto de datos de entrenamiento y test

Estancia | 1P0-A | 2P01-A | 2P02-A | CR-A | KT-A | LO-A | PA-A | ST-A | TL-A
Conjunto | 50 6o, 428 3258 | 674|395 | 804 | 495 | 619

entreno 1

Comjunto | zeo0s | 99016 | 55616 | 416416 | 80608 | 46464 | 99968 | 53152 | 66880
entreno 2

Conjunto | , o | 995 158 1183 [229 | 132|284 [151 | 190

test 1

Conjunto |, o | 55 168 1114 [270 | 121  |241 [198 | 212

test 2

Conjunto | . 187 109 793|213 102 | 191 | 180 | 216

test 3

Conjunto | 559 | 635 435 3000 | 712|355 | 716|529 | 618

test 4

Modelo m 46 31 238 46 26 57 30 38

visual

Tabla 5-1: Tabla resumen del conjunto de datos de entrenamiento y testeo.

En la Tabla 5.1 se muestra el nimero de imagenes por estancia de cada uno de los con-

juntos de datos que se van a emplear en el presente trabajo. Se dispone de dos conjuntos

de entrenamiento, el conjunto de entrenamiento 1 consta de 8486 imagenes capturadas bajo

las condiciones de iluminacién de nublado, soleado y noche. El conjunto de entrenamiento
2, se ha obtenido aplicando un aumento de datos a la secuencia de nublado del conjunto de

entrenamiento 1, de esta forma, se han generado 977856 imagenes. En cuanto a los conjun-

tos de test: el conjunto test 1 consta de 2595 imagenes bajo la condicién de iluminacion de

nublado, el conjunto test 2 contiene imagenes capturadas bajo la condicién de iluminacién
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de noche y consta de 2707 imagenes, el conjunto test 3 consta de 2114 imagenes bajo la
condicién de iluminacion de soleado y el conjunto de test 4 esta compuesto por los conjuntos
de test anteriores. Cabe destacar que las imégenes pertenecientes a los conjuntos de test son
diferentes a las imagenes que componen el conjunto entrenamiento 1. Por tltimo, el modelo
visual se ha obtenido tras muestrear el recorrido bajo la condicion de iluminacién de nublado
del conjunto de entrenamiento 1, obteniendo un total de 556 imagenes.

De este modo, los conjuntos de entrenamiento se emplearan para llevar a cabo el entrena-
miento de las Redes Neuronales Siamesas, y los de test evaluaran el desempeno de las redes
bajo las tres condiciones de iluminacién. El modelo visual es el mapa de que dispone el robot
para llevar a cabo la localizacion, por lo que serda empleado en la fase de testeo tanto de la
localizacién jerarquica como de la global.

5.2. Localizacién jerarquica

Tal y como se ha comentado en el apartado 4.3, la localizacion jerarquica consta de dos
pasos, la localizacion gruesa que consiste en identificar la estancia en la que se encuentra el
robot y la localizacion fina que consiste en obtener la posicién exacta donde el robot capturd
la imagen.

5.2.1. Estudio de los parametros mas caracteristicos que influyen en
entrenamientos de Redes Neuronales Siamesas.

En este apartado se ha realizado un profundo estudio de los pardmetros que influyen en el
entrenamiento de Redes Neuronales Siamesas para llevar a cabo la identificacion de imagenes
capturadas en la misma estancia e imagenes capturadas en estancias diferentes. Este estudio
se ha realizado por ser de rdpido computo y estar altamente ligado con localizaciéon gruesa
o Room Retrieval. De esta manera, obtenemos una rapida y buena aproximacién de qué
valores de pardmetros de entrenamiento son los mejores para abordar la localizacién gruesa.

Las SNNs deben ser entrenadas con pares de imagenes, en este caso entrenaremos con pares
de imagenes de la misma estancia y de diferentes. De esta manera, uno de los elementos que
estudiaremos en profundidad son las repercusiones que tiene en el desempeno de la red variar
el porcentaje de imagenes iguales o diferentes en la fase de entrenamiento.

Por otro lado, también vamos a evaluar las diferentes arquitecturas propuestas en las
Tablas 4-1 y 3-3. Ademas, se estudiara el desempeno de la red en funcion de las dimensiones
de las capas FullyConnected que conforman la fase de escalado a vector, asi como el tamano
del vector descriptor que caracteriza a cada imagen de entrada. También se han estudiado
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otros parametros de entrenamiento como lo son el nimero de épocas y tamano de los lotes
de entrenamiento (Batch Size).

Estudio de las diferentes arquitecturas para la extracciéon de caracteristicas:

En esta apartado se evaltia la primera parte de la Red Neuronal Siamesa la cual se encarga
de extraer las caracteristicas principales de las imagenes de entrada y cuyas capas parten
de los pesos y umbrales obtenidos en el preentrenamiento. Se han evaluado dos redes neu-
ronales simples creadas desde cero y sin preentrenamiento (Tabla 3-3). Ademds, también
se han empleado 10 redes neuronales comunmente conocidas como es el caso de AlexNet,
DenseNet, VGG11, VGG13, VGG16, VGG19, VGG11bn, VGG13bn, VGG16bn y VGG19bn.
Las variantes bn no se han mostrado en la Tabla 4-1 por simplificar, pero disponen de la
misma arquitectura que sus respectivas VGG, pero con una capa de BatchNorm2d tras cada
convolucional conv2d.

Los experimentos que se muestran a continuaciéon han sido desarrollados mediante un
entrenamiento en el que el porcentaje de imagenes iguales (capturadas dentro de la misma
estancia) es del 50% y el de diferentes (capturadas en estancias distintas) es del 50 %.
Ademsds, el tamano del lote es de 256 y la longitud del entrenamiento es de 5 épocas. En
cuanto a las dimensiones de las capas de la fase de escalado a vector, toman el valor de
500-500-5 neuronas en cada capa FullyConnected, donde el vector descriptor (capa final)
dispone de 5 neuronas. Por otro lado, el algoritmo de optimizacién del entrenamiento es el
Stochastic Gradient Descent (SGD) con un Learning Rate de 0.001 y un Momentum de 0.9.

Los resultados de dichos experimentos se representan en la Tabla 5-2 de manera que se
muestra la exactitud global del entrenamiento, la de testeo y ademas la exactitud para prede-
cir tanto imégenes iguales como diferentes. Como podemos observar, los mejores resultados
de forma global se dan para VGG13 y VGG16, obteniendo una exactitud para predecir
imdgenes pertenecientes a la misma habitacién del 99.44 % y 99.47 % respectivamente. En
cambio, la exactitud para predecir imagenes diferentes es menor, obteniendo una exactitud
del 79.86 % y 78.91 % respectivamente. De forma general, las redes son capaces de predecir
con mayor exactitud que dos imagenes pertenecen a la misma habitacion, frente a dos image-
nes pertenecientes a estancias diferentes. Esto se debe a que hay muchas mas combinaciones
posibles de imagenes diferentes que de iguales, por lo que resultara interesante variar el por-
centaje de imégenes iguales/diferentes del entrenamiento. Ademads, cabe destacar el buen
desempeno de las redes Simple 1 y Simple 2, pese a solo disponer de 3 capas convolucionales.
El problema de estas redes es que sobreentrenan rapidamente tal y como se puede apreciar
en la exactitud de entrenamiento, la cual es bastante superior a la exactitud global de test.
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Global Train | Global Test | Same Room | Different Room

Network

Accuracy Accuracy Accuracy Accuracy
Simple 1 97.52% 84.59 % 98.16 % 71.03 %
Simple 2 98.20 % 86.45 % 98.87% 74.06 %
Alexnet 87.62 % 86.10 % 98.78 % 73.41%
Densenet 92.12% 86.06 % 97.61% 74.52 %
VGGI11 92.55 % 87.43 % 99.08 % 75.78 %
VGG11bn 93.10% 87.51% 97.49 % 77.53 %
VGG13 94.66 % 89.65 % 99.44 % 79.86 %
VGG13bn 91.61 % 88.52 % 98.26 % 78.77%
VGG16 93.30 % 89.19 % 99.47 % 78.91 %
VGG16bn 90.90 % 82.04 % 92.68 % 73.39%
VGG19 94.42 % 89.17% 99.30 % 79.04 %
VGG19bn 92.03 % 86.58 % 95.52 % 77.64 %

Tabla 5-2: Exactitud de diferentes arquitecturas de extraccion de caracteristicas para la
identificacion de estancias iguales y diferentes.

Estudio de la ratio entre imagenes iguales y diferentes en el entrenamiento:

En este apartado se ha realizado un profundo estudio de céomo afecta el porcentaje de
imédgenes de una categoria con respecto al desempeno de la red. Para ello se han realizado
diferentes experimentos modificando la cantidad de pares de imagenes de estancias iguales
y diferentes. Con el fin de reducir la cantidad de resultados, solamente se mostraran los mas
representativos en el caso de las redes VGG13, VGG16 y AlexNet aunque se ha hecho un
estudio mucho mas extenso. Al igual que en el apartado anterior, el tamano del lote es de
256 y la etapa de escalado a vector esta compuesta por tres capas FullyConnected de tamano
500-500-5.

Los resultados obtenidos se pueden observar en las Tablas 5-3, 5-4 y 5-5. Estas muestran
la relacion entre el porcentaje de iméagenes pertenecientes a estancias iguales-diferentes y la
exactitud de clasificacion. Si las observamos detenidamente, se puede apreciar que la exacti-
tud para clasificar imégenes pertenecientes a estancias diferentes aumenta cuando tenemos
una proporcién mayor de imagenes de entrenamiento diferentes frente a iguales, independien-
temente de la cantidad de pares de imégenes diferentes. Es decir, conforme va aumentando la
proporcién de imagenes iguales en el entrenamiento, la exactitud de diferentes va decayendo,
aunque la cantidad de imégenes de entrenamiento pertenecientes a habitaciones diferentes
sea la misma o mayor. Esto es debido a que se ha empleado como funcion de error el contras-
tive loss que impide el correcto ajuste a ambos conjuntos de datos: el correcto ajuste en la
prediccién de imagenes iguales provoca un desajuste en la prediccién de imagenes diferentes
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y viceversa. Es por ello que resultaria interesante en futuras investigaciones el empleo del
circle loss como funcién de error [39].

Epoch Percentage Images | Global | Same Room | Different Room
(same-different) Accuracy | Accuracy Accuracy
7 5 %-95% 89.88 % 92.03 % 87.73%
9 5 %-95% 91.89 % 92.51% 91.27 %
11 5 %-95% 92.20 % 92,71 % 91,70 %
7 10 %-90 % 92.72% 98.13% 87.30 %
9 10 %-90 % 94.76 % 98.69 % 90.82 %
11 10 %-90 % 95.08 % 98.90 % 91.25%
7 25 %-75% 93.10 % 99.09 % 87,12 %
9 25 %-75% 93.46 % 99.06 % 87.86 %
11 25 %-75% 93.53 % 99.21 % 87.85%

Tabla 5-3: Exactitud de clasificacién variando la ratio entre imagenes iguales y diferentes

de entrenamiento para VGG13.

Epoch Percentage Images | Global | Same Room | Different Room
(same-different) | Accuracy | Accuracy Accuracy
7 5 %-95 % 94.35 % 96.47 % 92.23 %
9 5 %-95 % 94.94 % 96.48 % 93.39%
11 5 %-95 % 94.24 % 97.77 % 90.72%
7 10 %-90 % 93.04 % 97.16 % 88.92 %
9 10 %-90 % 94.26 % 97.18% 91.35%
11 10 %-90 % 93.59 % 97.96 % 89.22 %
7 25 %-75 % 92.46 % 99.21 % 85.71 %
9 25 %-75 % 92.28 % 99.30 % 85.25 %
11 25 %-75% 91.78 % 98.81 % 84.74 %
7 40 %-60 % 92.95% 99.38 % 86.52 %
9 40 %-60 % 92.72% 99.48 % 85.95 %
11 40 %-60 % 93.28 % 99.50 % 87.05%

Tabla 5-4: Exactitud de clasificacion variando la ratio entre imagenes iguales y diferentes

de entrenamiento para VGG16.
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Epoch Percentage Images | Global | Same Room | Different Room
(same-different) Accuracy | Accuracy Accuracy
7 5 %-95 % 92.36 % 90.11% 94.60 %
11 5 %-95 % 93.58 % 94.08 % 93.07 %
14 5 %-95% 93.68 % 94.14 % 93.22 %
7 10 %-90 % 92.05 % 94.65 % 89.44 %
11 10 %-90 % 93.41% 96.84 % 89.98 %
14 10 %-90 % 93.01 % 97.19% 88.82 %
7 25 %-75 % 90.91 97.54 % 84.28 %
11 25 %-75% 91.16 % 98.92% 83.39%
14 25 %-75% 90.59 % 98.28 % 82.19%
7 40 %-60 % 88.33 % 98.80 % 77.85%
11 40 %-60 % 88.65 % 99.07 % 78.23 %
14 40 %-60 % 88.54 % 99.25 % 77.82%

Tabla 5-5: Exactitud de clasificacién variando la ratio entre imagenes iguales y diferentes

de entrenamiento para AlexNet.

) Percentage Images | Global | Same Room | Different Room
Batch Size | Epoch >
(same-different) | Accuracy | Accuracy Accuracy
256 7 5 %-95 % 94.35 % 96.47 % 92.23 %
256 11 5 %-95 % 94.24 % 97.77 % 90.72 %
256 7 10 %-90 % 93.04 % 97.16 % 88.92 %
256 11 10 %-90 % 93.59 % 97.96 % 89.22 %
256 7 25 %-75% 92.46 % 99.21 % 85.71 %
256 11 25 %-75% 91.78 % 98.81 % 84.74 %
16 7 5 %-95% 95.50 % 98.26 % 92.74 %
16 11 5 %-95% 93.84 % 98.83 % 88.85 %
16 7 10 %-90 % 93.77 % 98.13% 89.41 %
16 11 10 %-90 % 94.42 % 98.80 % 90.05 %
16 7 25 %-75% 94.77 % 99.15 % 90.39 %
16 11 25 %-75 % 94.08 % 99.15% 89.00 %

Tabla 5-6: Exactitud de clasificacién variando el tamano del lote de entrenamiento para

VGG16.
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) Percentage Images | Global | Same Room | Different Room
Batch Size | Epoch >
(same-different) Accuracy | Accuracy Accuracy
256 7 5 %-95 % 89.76 % 90.11 % 94.60 %
256 11 5 %-95 % 93.58 % 94.08 % 93.07 %
256 7 10 %-90 % 93.77 % 98.13 % 89.41%
256 11 10 %-90 % 94.42 % 98.80 % 90.05 %
256 7 25 %-75% 90.91 % 97.54 % 84.28 %
256 11 25 %-75% 91.16 % 98.92 % 83.39 %
16 7 5 %-95 % 94.64 % 96.25 % 93.02 %
16 11 5 %-95 % 95.24 % 98.25 % 92.24 %
16 7 10 %-90 % 95.06 % 98.87 % 91.25%
16 11 10 %-90 % 95.07 % 98.92 % 91.22%
16 7 25 %-75% 94.76 % 99.10 % 90.42 %
16 11 25 %-75% 94.60 % 99.26 % 89.94 %

Tabla 5-7: Exactitud de clasificacion variando el tamano del lote de entrenamiento para

AlexNet.

Desempeno de la Red en funcién del tamano del lote:

Hasta este momento todos los experimentos se han realizado utilizando 256 como tamano

de lote, pero se han probado otros valores para tratar de optimizar los resultados. Las Tablas
5-6 y 5-7 muestran la exactitud de clasificacién en funcion de los diferentes tamanos de lote.
A partir de ellas se puede concluir que, en términos generales, la exactitud global aumenta
cuando el tamano del lote es menor.

Eleccién del tamano de las capas que conforman el escalado a vector:

Tal y como se ha explicado en la Seccién 4.2, las capas convolucionales se emplean para
llevar a cabo la extraccion de caracteristicas y dan como resultado una matriz o mapa
de caracteristicas. Dicho mapa se convierte en un vector descriptor mediante una serie de
capas FullyConnected. Es por ello que resulta de interés el estudio del tamano de las capas
que conforman la fase de escalado a vector, asi como el tamano del descriptor final. Los
experimentos realizados en este apartado se han realizado con un porcentaje del 10% de
imagenes de entrenamiento pertenecientes a la misma habitacién y un porcentaje del 90 %
de imagenes pertenecientes a diferentes estancias.

Las diferentes configuraciones de escalado a vector que se han probado se resumido en el
Tabla 5-8. Las Tablas 5-9 y 5-10 muestran los resultados obtenidos en funcién de las tres
configuraciones de escalado a vector presentadas. Las diferencias entre todos los resultados
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en funcion del tamafio de las capas totalmente conectadas no son significativas. Los mejores
resultados globales se obtienen con 3 capas totalmente conectadas con 1000-1000-10 neuronas
cada una.

version 1 | version 2 | version 3
FC-500 FC - 500 | FC - 1000
FC-500 | FC-100 | FC - 1000
FC-5 FC - 10 FC-10

Tabla 5-8: Configuraciones de las capas FullyConnected de la etapa de escalado a vector.

Scaled Batch Global | Same Room | Different Room
. Epoch
Layers Size Accuracy | Accuracy Accuracy
500-500-5 16 7 93.77 % 98.13% 89.41 %
500-500-5 16 11 94.42 % 98.80 % 90.05 %
500-500-5 16 14 94.75 % 99.10 % 90.39 %
500-100-10 16 7 95.76 % 98.92 % 92.60 %
500-100-10 16 11 95.98 % 99.11% 92.86 %
500-100-10 16 14 95.44 % 99.18 % 91.70 %
1000-1000-10 16 7 96.16 % 98.90 % 93.41 %
1000-1000-10 16 11 95.63 % 99.10 % 92.16 %
1000-1000-10 16 14 95.27 % 99.10 % 91.44%

Tabla 5-9: Exactitud de clasificacion variando las capas de escalado a vector para VGG16.

Scaled Batch Global | Same Room | Different Room
. Epoch
Layers Size Accuracy | Accuracy Accuracy
500-500-5 16 7 93.77 % 98.13% 89.41%
500-500-5 16 11 94.42 % 98.80 % 90.05 %
500-500-5 16 14 93.84 % 98.68 % 88.99 %
500-100-10 16 7 95.31 % 98.20 % 92.42 %
500-100-10 16 11 95.41 % 98.98 % 91.83%
500-100-10 16 14 95.10 % 99.06 % 91.15%
1000-1000-10 16 7 95.36 % 98.72 % 91.99 %
1000-1000-10 16 11 94.66 % 98.59 % 90.74 %
1000-1000-10 16 14 95.28 % 99.12% 91.43%

Tabla 5-10: Exactitud de clasificacion variando las capas de escalado a vector para Alex-
Net.
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Finalmente, el mejor resultado se obtiene utilizando VGG16 como red de extraccion de
caracteristicas, 3 capas totalmente conectadas (1000-1000-10), 7 épocas y un tamano de
lote de 16. Con esta configuracién se obtiene un 96.16 % de exactitud global, un 98.90 %
de exactitud de imédgenes pertenecientes a la misma estancia y un 93.41 % de exactitud de
imagenes pertenecientes a diferentes estancias.

5.2.2. Localizaciéon gruesa

En el presente apartado se van a evaluar las Redes Neuronales Siamesas entrenadas en los
apartados anteriores para desempenar la identificacion de la estancia en la que se encuentra
la imagen capturada por el robot. Para ello, tal y como se ha explicado en la Seccién 4.3.1,
se ha de comparar la imagen test con cada una de las imagenes representativas de cada
habitacién de manera que aquella que sea mas similar nos dara la habitacion en la que
se encuentra el robot. En la Tabla 5-11 se muestra una seleccién de resultados de Room
Retrieval a partir de las redes entrenadas en los apartados anteriores con el conjunto de
entrenamiento 1. Ademads, escogiendo la configuraciéon que mejores resultados ha dado en
dicha tabla, se obtienen los resultados equivalentes con la red entrenada con el conjunto de
entrenamiento 2 que contiene el aumento de datos (Tabla 5-12).

Network | Epochs Percentag.e Images Beftch Cloudy Night Sunny
(same-different) Size | accuracy | accuracy | accuracy
VGG16 10 25 %-75% 256 99.64 % 96.49 % 93.38 %
VGG16 10 40 %-60 % 256 99.82 % 97.05% 96.93 %
VGG16 13 40 %-60 % 256 99.82 % 97.23% 96.93 %
VGG16 13 40 %-60 % 16 100 % 97.05 % 96.45 %
AlexNet 10 25 %-75% 256 99.82 % 97.23% 96.45 %
VGG19 10 35 %-65 % 256 99.82 % 97.05% 96.22 %

Tabla 5-11: Exactitud del proceso de Room Retrieval (localizacién gruesa) mediante SNNs

entrenadas con el conjunto de entrenamiento 1 que contiene imagenes captura-

das bajo las 3 condiciones luminicas.

Network | Epochs Percentag.e Images Baftch Cloudy Night Sunny
(same-different) Size | accuracy | accuracy | accuracy
VGG16 13 40 %-60 % 16 100 % 98.15% 86.52 %

Tabla 5-12: Exactitud del proceso de Room Retrieval (localizacién gruesa) mediante una

SNN entrenada con el conjunto de entrenamiento 2 que contiene el aumento de

datos.
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5.2.3. Localizacién fina

En este paso se lleva a cabo la localizacién dentro de las diferentes estancias una vez
conocemos en qué habitacion se encuentra el robot. Para ello, es necesario entrenar una
Red Neuronal Siamesa por cada estancia obteniendo un total de 9 SNNs diferentes. La
arquitectura que se ha seleccionado ha sido VGG16, con un tamano de lote de 16, 30 épocas
de entrenamiento y un tamano de capas FullyConnected de 500-500-5. El entrenamiento se
ha llevado a cabo tanto con el conjunto de entrenamiento 1 que contiene imagenes de las
tres condiciones luminicas como con el conjunto de entrenamiento 2 que contiene el aumento
de datos. Para llevar a cabo el test, se han empleado los conjuntos de test 1, 2 vy 3 que
corresponden a las condiciones de iluminacién de nublado, noche y soleado respectivamente.
En las Tablas 5-13 y 5-14 se muestran los resultados de dichos entrenamientos.

5.3. Localizacién global

La localizacién global consiste en estimar la pose del robot en un tinico paso, comparando
la imagen capturada por el robot con todas las imagenes que conforman el modelo visual,
tal y como se ha explicado con mayor profundidad en la Seccién 4.4. En la presente seccién
se han realizado diversos experimentos para elegir la mejor configuracién de entrenamiento.
Como en los experimentos anteriores VGG16 es la red que mejores resultados ha presentado,
se ha seleccionado para abordar el problema de localizacion global.

Como parametros de entrenamiento se ha seleccionado el optimizador Stochastic Gradient
Descent (SGD) con un Learning Rate 0.001 y un Momentum de 0.9. Ademas, se ha escogido
un tamano de lote de 16 y 30 épocas de entrenamiento. A continuacion, se va a evaluar
el desempeno de las Redes Neuronales Siamesas para llevar a cabo la tarea de localizacion
en funciéon del tamano del las capas FullyConnected de la fase de escalado a vector, el
porcentaje de imagenes pertenecientes a la misma o a diferente habitacién y la contribucién
del aumento de datos. Las redes siamesas cuyos resultados aparecen en las Tablas 5-15 y
5-16 se han entrenado con el conjunto de entrenamiento 1, el cual dispone de imagenes
capturadas bajo las tres condiciones luminicas. La Tabla 5-17 muestra los resultados de las
redes cuyo entrenamiento se ha realizado con el conjunto de entrenamiento 2.

Eleccién del tamano de las capas que conforman el escalado a vector:

La Tabla 5-15 muestra el error medio de localizacion en funcién de los diferentes tamanos
de las capas que conforman el escalado a vector. Para ello, se ha empleado el conjunto
de test 4, el cual contiene imagenes capturadas bajo las tres condiciones luminicas. Como
recordatorio, las capas que llevan a cabo el escalado se encargan de transformar los mapas
de activacion provenientes de las capas convolucionales en un vector unidimensional. Los
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resultados muestran que los vectores finales de menor dimensién funcionan mejor para el
problema de localizaciéon absoluta. La red siamesa es capaz de realizar la localizaciéon con un
error medio de 0.5821 metros cuando se utilizan como capas de escalado a vector tres capas

FullyConnected de tamano 500, 500 y 5.

Room Error Cloudy | Error Night | Error Sunny
1P0O-A 0.0312 m 0.2434 m 0.2937 m
2P01-A 0.0653 m 0.2345 m 0.5137 m
2P02-A 0.0363 m 0.2897 m 0.2897 m
CR-A 0.0436 m 0.4140 m 0.7903 m
KT-A 0m 0.2704 m 0.3027 m
LO-A 0.0839 m 0.3686 m 0.3710 m
PA-A 0m 0.2821 m 0.2522 m
ST-A 0.0766 m 0.1981 m 0.3262 m
TL-A 0m 0.1737 m 0.2145 m
Error medio 0.0368 m 0.3185 m 0.4941 m

Tabla 5-13: Exactitud para determinar la posicién la que la imagen fue capturada mediante
9 SNNs entrenadas con el conjunto de entrenamiento que contiene imagenes

capturadas bajo las 3 condiciones luminicas.

Room Error Cloudy | Error Night | Error Sunny
1P0-A 0.0305 m 0.2229 m 0.3674 m
2P01-A 0.0586 m 0.218 m 0.426 m
2P02-A 0.0363 m 0.2864 m 0.302 m
CR-A 0.022 m 0.2959 m 1.0683 m
KT-A 0m 0.2534 m 0.4819 m
LO-A 0.0798 m 0.3332 m 0.557 m
PA-A 0 m 0.2241 m 0.4472 m
ST-A 0.0742 m 0.2073 m 0.3842 m
TL-A 0 m 0.1525 m 0.3785 m
Error medio 0.0267 m 0.2578 m 0.6609 m

Tabla 5-14: Exactitud para determinar la posicion la que la imagen fue capturada mediante
9 SNNs entrenadas con el conjunto de entrenamiento que contiene el aumento

de datos.
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Network Scaled Epoch Percentag.e Images | Global
Layers (same-different) Error
VGG16 500-500-5 30 50 %-50 % 0.5821 m
VGG16 1000-1000-10 30 50 %-50 % 0.5904 m
VGG16 | 4096-4096-1000 30 50 %-50 % 0.8313 m

Tabla 5-15: Estudio del tamano de las capas que realizan el escalado para llevar a cabo la
localizacion global y haciendo uso de VGG16.

Estudio de la ratio entre imagenes iguales y diferentes en el entrenamiento:

La Tabla 5-16 muestra el error medio de localizacién en funcion del porcentaje de imégenes
pertenecientes a la misma estancia y a diferente para un entrenamiento genérico de 30 épocas.
Estos resultados se han obtenido a partir de los conjuntos de test 1, 2 y 3 que corresponden
a las condiciones de iluminacién de nublado, noche y soleado respectivamente. Para ello,
se va a emplear la SNN que mejores resultados ha presentado hasta el momento, es decir,
VGG16 para la extraccién de caracteristicas y las capas FullyConnected de tamano 500-
500-5 para llevar a cabo el escalado a vector. Los resultados muestran que el menor error se
obtiene con un 40 % de imédgenes iguales y un 60 % de diferentes. Estudiando los resultados,
si hay un porcentaje realmente grande de imagenes pertenecientes a la misma estancia en el
entrenamiento, los resultados de localizacion se veran perjudicados. En cambio, si hay una
mayor cantidad de imdagenes pertenecientes a estancias diferentes, los resultados mejoran
considerablemente. De esta forma, encontramos que se obtienen los mejores resultados para
un porcentaje de imagenes iguales del 40 % y un porcentaje de imagenes diferentes del 60 %.

Percentage Images | Global | Cloudy | Night Sunny
(same-different) Error Error Error Error

80 %-20 % 0.6284 m | 0.1826 m | 0.5600 m | 0.8023 m

70 %-30 % 0.6035 m | 0.1753 m | 0.5375 m | 0.7706 m

60 %-40 % 0.6006 m | 0.1802 m | 0.4991 m | 0.8649 m

50 %-50 % 0.5821 m | 0.1747 m | 0.4837 m | 0.8383 m

40 %-60 % 0.5097 m | 0.1481 m | 0.4547 m | 0.6508 m

30 %-70 % 0.5193 m | 0.1518 m | 0.4908 m | 0.6630 m

20 %-80 % 0.5202 m | 0.1521 m | 0.4917 m | 0.6642 m

Tabla 5-16: Estudio de la ratio entre imagenes iguales-diferentes de entrenamiento para
llevar a cabo la localizacién global mediante la red VGG16 para la extraccion

de caracteristicas.
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Por dltimo, en la Tabla 5-17 se van a mostrar los resultados con el empleo del Conjunto
de datos de entrenamiento que contiene el aumento de datos y empleando como imagenes
de test los conjuntos test 1, 2 y 3. Para ello, se va a partir de las mejores configuraciones
obtenidas hasta ahora y se van a mostrar los resultados en funcién del niimero de imagenes
de entrenamiento.

) Percentage Images | Cloudy | Night Sunny

Number of images (same-different) Error Error Error
1.333.440 40 %-60 % 0.0608 m | 0.4682 m | 1.2703 m
10.667.520 40 %-60 % 0.0418 m | 0.3176 m | 1.0050 m
3.666.960 40 %-60 % 0.0407 m | 0.4028 m | 1.3733 m
10.756.416 40 %-60 % 0.0375 m | 0.2675 m | 1.051 m
20.534.976 40 %-60 % 0.0325 m | 0.2573 m | 0.9913 m

Tabla 5-17: Estudio del efecto del aumento de datos para llevar a cabo la localizacién global
mediante la red VGG16 para la extraccion de caracteristicas.




6 Conclusiones y lineas de trabajo
futuras

En el presente trabajo se ha propuesto un método de localizacién jerarquica y/o global
mediante el empleo de Redes Neuronales Siamesas. La tarea de localizacion, junto con la
de mapping, es una de las principales tareas que debe abordar un robot mévil auténomo.
En los experimentos llevados a cabo se han testado diferentes arquitecturas de CNN para
conformar la Red Neuronal Siamesa, algunas de las cuales son AlexNet, DenseNet, VGGI11,
VGG13, VGG16, VGG19, VGG11bn, VGG13bn, VGG16bn vy VGG19bn. Las arquitecturas
que mejor desempeno han proporcionado han sido VGG13 y VGG16. Las arquitecturas VGG
han presentado de forma general buenos resultados, aunque sus variantes normalizadas (bn)
han tenido un peor rendimiento.

Como se ha mencionado en las secciones anteriores, las Redes Neuronales Siamesas se
han conformado a partir de otras arquitecturas, pero unicamente se ha aprovechado de
ellas la capas convolucionales correspondientes a la fase de extraccion de caracteristicas y
adicionalmente, se han anadido una serie de capas FullyConnected para llevar a cabo la
conversion de los mapas de activacion resultantes de las capas convolucionales a un vector
descriptor. En el presente trabajo, se han estudiado diferentes tamanos de las capas que
conforman la fase de escalado a vector, asi como el tamano del descriptor final. De esta
manera, en la Seccion 5.2.1 se han testado diferentes tamanos para desempenar la tarea
inicial de identificacion de estancias iguales y diferentes, y se ha observado que el desempeno
de la red para esta tarea es ligeramente superior cuando las capas FullyConnected tienen un
tamano de 1000-1000-10. En cambio, en los entrenamientos llevados a cabo en la localizacién
global, el error de localizacion disminuye drasticamente en aquellas redes que tienen un
tamano de capas FullyConnected de 500-500-5.

En cuanto a los parametros que afectan a la fase de entrenamiento y en concreto, el
porcentaje de imagenes pertenecientes a estancias iguales y diferentes, se ha apreciado que
si hay un porcentaje realmente grande de imagenes pertenecientes a la misma estancia en
el entrenamiento, los resultados de localizacién se ven perjudicados. En cambio, si hay una
mayor cantidad de imagenes pertenecientes a estancias diferentes, los resultados mejoran
considerablemente.
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Ademas, se ha propuesto el uso de la técnica de aumento de datos con el objetivo de
realizar entrenamientos mas robustos que permitan mejorar el desempeno de la red. Los
efectos propuestos en este aumento de datos tratan de recrear condiciones reales de operacion
y ademas, se han generado una serie de efectos especialmente disenados para aumentar la
robustez frente a cambios luminicos en la escena. En cuanto a los resultados obtenidos, el
desempeno de la red se ve especialmente beneficiado cuando se trabaja en condiciones de
iluminaciéon de nublado y noche. En el caso de la condiciéon de iluminacién de nublado,
cuando se realiza el entrenamiento con el aumento de datos, se reduce el error en torno a 12
centimetros en el caso de localizacién global y en torno a 1 centimetro en el paso fino de la
localizacién jerarquica. En cuanto a la condicién de iluminacion de noche, se reduce el error
en torno a 20 centimetros en el caso de la localizacion global y en torno a 6 centimetros en
el caso del paso fino de la localizacion jerarquica. En cambio, en la condiciéon de iluminacién
de soleado, cuando el entrenamiento de la red se realiza con el aumento de datos, el error de
localizacién aumenta en 34 centimetros en el caso de la localizacion global y alrededor de 17
centimetros en el paso fino de la localizacion jerarquica.

Si comparamos los resultados obtenidos mediante los dos métodos de localizacion propues-
tos, observamos que la localizacion jerarquica presenta mejores resultados que la localizacién
global. De esta forma, se obtiene un error de localizaciéon en condiciones de iluminacion de
nublado de 3.25 centimetros mediante la localizacién global frente a los 2.67 centimetros de
la localizacién jerarquica. En la condicién de iluminaciéon de noche, se obtiene un error de
25.73 centimetros mediante la localizacién global y un error de 25.78 centimetros mediante
la jerarquica. Finalmente, en cuanto al error de localizacion en la condicién de iluminacion
de soleado, para la localizacion global se obtiene un error de 65.08 centimetros frente a los
49.41 centimetros de la localizacion jerarquica.

Como lineas de investigacion futuras se propone extender las técnicas de localizacién
propuestas a entornos de exterior, los cuales son mas desafiantes por tratarse de entornos
desestructurados y cambiantes. Ademads, se podrian considerar otro tipo de sensores para
llevar a cabo la localizacion, como es el caso de los sensores LiDAR. En ese sentido, se
podrian emplear arquitecturas que contengan convoluciones 3D con el fin de extraer las
caracteristicas mas descriptivas de las nubes de puntos capturadas por el sensor.

Por 1ltimo, continuando con la linea propuesta en el presente trabajo, se podria estudiar
el uso de Redes Neuronales Tripletas, las cuales se caracterizan por estar compuestas por 3
subredes de arquitectura idéntica y con pesos compartidos. De esta forma, se ha demostrado
en trabajos previos que las arquitecturas multiples permiten solucionar tres de los retos mas
importantes en la recuperacion de imagenes como lo son la brecha semantica, el aprendizaje
de similitud y el espacio de almacenamiento (Fierro et al., [12]).
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